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Resumo

Nas ultimas décadas houve uma massificacgdo do ensino, o que incrementou a
heterogeneidade e a diversidade cultural dos alunos com interesses e motivagdes diversas,
provocando a formagao de turmas com caracteristicas bastantes dispares entre elas e entre
os seus elementos constituintes, onde as motivacdes, os interesses, os niveis sdcio culturais,
as aptiddes e os recursos sao diferentes e muito diversificados.

Em muitos trabalhos cientificos, as popula¢des estudadas tém uma estrutura hierarquica, ou
seja, os individuos em estudo estdo agrupados em unidades de nivel mais baixo, que por sua
vez pertencem a unidades de um nivel mais alto e assim sucessivamente.

Quanto a educacdo, tem-se um exemplo cldssico: os alunos descritos por notas, estatuto
social, idade, entre outros pertencem as turmas (e cada aluno ndao pertence a mais do que
uma turma) que, por sua vez podem ser caracterizadas pelas médias das notas, pelos
professores, entre outros, e as turmas pertencem as escolas (e cada turma nao faz parte de
mais do que uma escola). As escolas estdo agrupadas nas Direcdes Regionais de Educacao
gue por sua vez dependem, em ultima analise, do Ministério da Educacao.

Os modelos multinivel sdo frequentemente utilizados na andlise de dados com estrutura
hierarquica.

Neste trabalho pretende-se aplicar os modelos de regressao logistica multinivel a dados de
alunos (nivel 1) e de escolas nacionais (nivel 2), com o objetivo de identificar os principais
fatores que podem determinar os resultados escolares dos alunos portugueses
relativamente a literacia em matematica e ciéncias.

Estes modelos foram aplicados aos dados dos alunos portugueses obtidos no ambito dos
testes administrados pelo Programa Internacional de Avaliacdo de Estudantes (PISA) 2009 na

disciplina de matematica e ciéncias da natureza.

Palavras-chave: Desempenho escolar dos alunos; PISA; Modelos multinivel; Modelo logistico

multinivel;






Abstract

In the last few decades there has been a mass education, which increased the heterogeneity
and cultural diversity of students with diverse interests and motivations, causing the
formation of classes with quite disparate characteristics among them and among their
constituents, where the motivations, the interests, the socio-cultural levels, the skills and
resources are different and very diverse.

In many scientific studies, the study populations have a hierarchical structure, therefore, the
subjects in study are grouped in units of lower level, which in turn belong to a higher level
and so on.

Regarding education, we have a classic example: the students are described, among others,
by their grades, social status and age, belong to the classes (each student does not belong to
more than one class) which in turn can be characterized, among others, by their students
average grades and by teachers. The classes belong to schools (and each class is not part of
more than one school) they are grouped into Regional Directorates of Education which in
turn depend, ultimately, on the Ministry of Education.

Multilevel models are often used in the analysis of data with hierarchical structure.

In this work we intend to apply the multilevel logistic regression models to data from
students (level 1) and national schools (level 2), the aim is to identifying the key factors that
may determine the educational achievement of Portuguese pupils in relation to
mathematics and science literacy.

These models were applied to the Portuguese students data obtained from the tests
administered by the Programme for International Student Assessment (PISA) 2009 in the

school subjects of mathematics and natural sciences.

Key words: Students school performance; PISA; Multilevel models; Multilevel logistic model;
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Capitulo |

Introducao

“A tomada de consciéncia da sociedade em geral para a importdncia da formagéo escolar e o
desenvolvimento econdmico e industrial do pais nas ultimas décadas vieram originar, por
consequéncia, o alargamento da escolaridade obrigatéria em Portugal, em 1986. Esta
medida contribuiu para que a heterogeneidade e a diversidade cultural fossem uma
realidade na populagdo escolar” (Cortesao, 1998).

Na escola ja ndo se encontram sé os filhos das familias economicamente mais favorecidas,
ou os alunos que estdo motivados para a obtencdo de uma escolaridade superior,
encontram-se também, todo um conjunto de alunos, filhos de familias mais carenciadas,
com outros interesses e motivagdes que, portanto, dao origem a turmas bastante
heterogéneas onde os interesses, 0s niveis sécio econdmicos e culturais, as aptiddes e os
recursos sao diferentes e diversificados.

No entanto a igualdade de acesso escolar ndo é, geralmente, acompanhada por uma
igualdade de sucesso havendo vdérios fatores que contribuem e influenciam o desempenho
escolar (Cortesao, 1998).

O Programa de Avaliacdo Internacional de Estudantes (PISA) da Organizacdao de Cooperacao
e de Desenvolvimento Econémico (OCDE) avalia o desempenho dos alunos na literacia em
leitura, matematica e ciéncias, no que se refere a compreensado de conceitos fundamentais,
ao dominio de certos processos e a capacidade dos jovens usarem os seus conhecimentos e
as suas competéncias na resolugdo de problemas da vida real. Os resultados obtidos com
este programa tem uma grande utilidade na medida em que fornecem dados comparaveis
ao longo do tempo e entre paises, os quais permitem a avaliagdao dos sistemas educativos e,
implicitamente, do retorno obtido com a despesa em educacao.

O universo do PISA é constituido pela populacdo de estudantes com cerca de 15 anos que
frequentam as escolas num determinado pais onde s3do residentes. Em Portugal,
participaram no programa, em 2009, 6298 alunos pertencentes a 214 escolas.

Na Educacdo, as populacdes em estudo tém uma estrutura hierarquica, por niveis, isto é:

alunos, turmas, escolas, (entre outros), que constituem uma sequéncia natural de

1



Capitulo | — Introducao

agrupamentos hierarquicos, de tal forma que as varidveis de um nivel podem interagir com
outras varidveis dentro do mesmo nivel ou de outro nivel.

Os modelos multinivel sdo uma resposta a necessidade de analisar a relacdo entre os
individuos e o meio que os rodeia. Através destes modelos podemos separar o papel de cada
uma das caracteristicas de uma estrutura interativa complexa, com o intuito de melhorar o
conhecimento da realidade, permitindo uma interven¢ao mais eficiente.

O objetivo principal do trabalho é identificar os principais fatores que podem influenciar o
desempenho escolar dos alunos portugueses relativamente a literacia em matematica e em
ciéncias usando os dados obtidos no ambito do Programa Internacional de avaliagdo de
Estudantes (PISA) 2009.

Esta tese divide-se em sete capitulos: o Capitulo | — Introducdo, onde se faz uma breve
apresentacdo do tema a abordar na dissertacdo; Capitulo Il — Desempenho Escolar, onde sdo
apresentados os vdrios fatores que influenciam o desempenho escolar dos alunos; Capitulo
IIl — Programa Internacional de Avaliacdo de Estudantes (PISA), onde se descreve o programa
de PISA; Capitulo IV — Modelo Multinivel, onde se desenvolvem os conteldos tedricos e
respetivas metodologias; Capitulo V — Andlise Exploratdria, onde a analise descritiva das
varidveis em estudo é realizada, Capitulo VI — Apresentacdo dos Resultados, onde a
aplicacdo da metodologia aos dados obtidos no ambito do PISA 2009 é apresentada; por fim
o Capitulo VIl — Conclusao e Trabalho Futuro, onde se apresentam as conclusdes finais do

trabalho desenvolvido bem como linhas de investigagdo para trabalhos futuros.



Capitulo Il

Desempenho Escolar

Citando Garcia (1995): “Ensinar é algo que qualquer um faz em qualquer momento, mas isso
ndo é o mesmo que ser professor (...) o professor eficaz é um ser humano unico que aprendeu
a fazer uso de si proprio eficazmente, e a realizar os seus propdsitos e os da sociedade na

educagdo de outras pessoas”

2| Fatores que influenciam o desempenho escolar dos alunos

Muitos estudos na area da educacdo mostram que sdo varios os fatores que podem
influenciar o desempenho escolar dos alunos.

Estes fatores podem ser classificadas em trés grandes grupos: os associados a familia
(caracteristicas socioecondmicas e culturais), aqueles relacionados ao préprio aluno
(habilidade, motivacdo) e os associados a fatores escolares (infra-estruturas, praticas

didaticas, caracteristicas dos professores) (Ferrdo e Fernandes, 2000), (Soares, 2004).

2.1| Fatores associados a familia e ao préprio aluno

Diversos socidlogos realizaram estudos nesta area. Durante os anos de 1950 e 1960, em
paises como os Estados Unidos, Inglaterra e Franga, concluiu-se em varios trabalhos de
investigacdo que os resultados escolares encontram-se diretamente relacionados com as

caracteristicas socioecondmicas e culturais dos alunos (Coleman et al., 1966).

A familia, o seu interesse e o seu estimulo, assim como a quantidade de incentivo e
motivacdo e de interagao linguistica, tém um papel preponderante na adaptac¢do social da
crianca e nos seus resultados escolares (Fonseca, 2004), (Jiménez, 1997).

Geralmente, os pais tém um conjunto de expetativas em relacao ao futuro dos seus filhos.
Estas expetativas ndo sdo as mesmas em todas as classes sociais. Além de diferirem nos
projetos que imaginam para os filhos, sdo também encontradas diferencas na imagem que
0s pais tém acerca da escola. Esta vai ser de grande relevancia na forma como a propria

3
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crianca se situara face a escola, a aprendizagem e a importancia da mesma para si e, por
consequéncia, sobre o seu futuro nesta instituicdao (Pierre et al., 1994).

A familia molda a crianca segundo as suas experiéncias educativas e os seus habitos
culturais. Por outro lado, a familia determina a evolu¢do da crianga e a boa qualidade deste
desenvolvimento, comprovada pela escola, traduz-se em bons resultados escolares (Martins
e Cabrita, 1991).

A familia é considerada o foco central, isto é, é o espaco educativo para o desenvolvimento
moral, cognitivo e afetivo onde se educam e criam as criangas para que estas construam o
seu proprio “eu”. E também na familia, espaco histérico e simbdlico, que as criangas
encontram o espaco favorecido da construcdo social da realidade em que, através das
relagdes entre os seus membros, as tarefas do quotidiano recebem o seu significado (Diogo,
1998).

“No geral, as familias favorecidas tem maiores possibilidades em garantir a criangca um
desenvolvimento harmonioso e uma insercdo fdcil nos meios exteriores como a escola. A
imagem que os pais tém de si proprio, e do filho, influencia fortemente o seu
desenvolvimento. Certos comportamentos que a mde tem com o filho, como a sensibilidade,
a aceitagdo, a cooperagdo, a capacidade para exprimir as suas emog¢des, sdo favordveis ou
desfavordveis. Quando esta interagdo é positiva a crianga é mais aberta socialmente, mais
independente, capaz de uma atengdo suportada, mais segura nas suas experiéncias. Pelo
contrdrio, quando é negativa, a crianca é mais ansiosa, inseqgura e insatisfeita. As
caracteristicas psicoldgicas dos pais também assinalam significativamente a adaptagdo das
crian¢as a sociedade, nomeadamente no ambiente escolar. A qualidade das trocas afetivas
depende do equilibrio emocional vivido na familia através das experiéncias vividas pela
crianga” (Pierre et al., 1994).

Os estudos nacionais e internacionais tém concluido que os fatores associados ao contexto
socioeconémico familiar dos alunos e as suas capacidades inatas sdao os mais determinantes
na explicacdo dos seus resultados escolares. Segundo o estudo de Pereira (2011) sobre uma
analise da evolucdo do desempenho dos estudantes portugueses no PISA que se debruca
sobre a evolucdo das classificacdes dos estudantes portugueses nos ciclos entre 2003 e

2009. Uma andlise mais profunda da evolucdo do desempenho requer, contudo, um
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confronto com a evolucdo das caracteristicas da populacdo estudantil e das escolas. Desde
logo, o estatuto socioecondmico dos estudantes tem influéncia sobre o desempenho, pelo
gue a alteracdo deste estatuto ao longo das sucessivas realizacdes do programa devera ser

tida em conta.

2.2| Fatores associados a Escola

Ferrdao e Fernandes (2003) definem escola eficaz como uma escola que assume uma parte
das responsabilidades nos resultados escolares obtidos pelos alunos. Também Murillo (2003)
define que uma escola é eficaz quando consegue um bom desenvolvimento por parte de
todos os seus alunos tendo em conta o seu rendimento prévio e a situagao social, econdmica
e cultural das familias.

Os resultados de varios estudos mostram evidéncias de que o efeito escola pode agir tanto
no nivel do desempenho escolar do aluno quanto no grau de equidade dentro dos sistemas
de ensino ou mesmo dentro das escolas, em relacdo as diferengas socioecondmicas e
culturais dos alunos.

Dronkers e Robert (2003) mostraram com um estudo realizado com o PISA 2000, que
guando se controlam as caracteristicas dos alunos e dos pais, o desempenho escolar dos
alunos que frequentam escolas privadas dependentes do governo sao melhores do que em
escolas publicas. Num estudo posterior Corten e Dronkers (2004), verificaram que o efeito
associado as escolas privadas dependentes do governo diferia entre alunos com niveis
socioecondmicos diferentes.

Um estudo realizado por Soares, Satyro e Mambrini (2000) sobre fatores da eficacia escolar
conclui gue uma escola é eficaz quando possui uma equipa de professores habilitados. Estes
autores consideram ainda que a formacgao do professor esta diretamente relacionada com a
formacao dos alunos.

Gutierrez (2005), aplicando modelos de regressdo multinivel aos dados do PISA 2000 de
alunos do Perd, realizou um estudo para verificar a contribuicdo da escola no desempenho
escolar dos alunos. Concluiu que existe um efeito escola significativo, mesmo quando a

proficiéncia dos alunos é controlada pelo capital cultural e pelo capital econdmico ao nivel
5



Capitulo Il — Desempenho Escolar

do aluno e pelo capital cultural médio ao nivel da escola. Entre os fatores associados as
diferengcas no desempenho entre as escolas, encontrou como significativos os "recursos
educativos", a "infraestrutura fisica da escola", a "motivacdo dos professores" e a "falta de
professores".

Também Ferrdo e Dias (2006) realizaram um estudo com o PISA 2000, onde pretendiam
comparar o desempenho dos alunos com um nivel socioeconémico desfavorecidos em
escolas publicas e privadas. Este estudo revelou que, quando o clima de sala de aula e as
condigdes de ensino aprendizagem sdo controlados ndo existem diferengas entre o tipo de
escola, ou seja, ndo existem diferencas no desempenho dos alunos com um nivel
socioecondmico desfavorecido.

Ndo obstante, as escolas poderdo diferir, por exemplo, quanto a sua organiza¢ao e ao corpo
docente (escolas localizadas em dreas mais desenvolvidas sdo suscetiveis de atrair melhores

professores).



Capitulo Il

Programa Internacional de Avaliacdao de Estudantes (PISA)

“...0 principal objetivo do PISA é mostrar em que medida os alunos, no final da escolaridade
obrigatdria, estardo preparados para fazer face as novas exigéncias da sociedade”

(GAVE,2010:6)

3.1| Objetivos e paises participantes

O Programa Internacional de Avaliacdo de Estudantes (PISA) é um esforco conjunto
empreendido pelos seus participantes — os paises membros da OCDE, assim como mais de
30 paises parceiros — para avaliar em que medida os alunos aos 15 anos de idade estdo
preparados para enfrentar os desafios que se |lhes deparam na vida futura.

A avaliagdo do PISA tem como principal objetivo medir o conhecimento, as competéncias e
as atitudes que refletem mudancas em curso nos curriculos dos varios paises, indo além da
abordagem escolar para a utilizagdo dos conhecimentos em tarefas quotidianas. E uma
avaliacdo baseada num modelo dindmico de aprendizagem ao longo da vida em que novos
conhecimentos e capacidades s3ao necessarios para uma adaptacdao bem-sucedida num
mundo em constante mudanca.

“O aspeto essencial do PISA é o de assentar numa avaliag¢do incidindo nas competéncias que
evidenciem o que os jovens de 15 anos sabem, valorizam e s@o capazes de fazer em
contextos pessoais, sociais e globais. Esta perspetiva difere das que se baseiam exclusiva e
exaustivamente nos curriculos oficiais; no entanto, inclui problemas situados em contextos
educativos e profissionais e reconhece o papel essencial do conhecimento, dos métodos,
atitudes e valores que definem as disciplinas cientificas. A expressGo que melhor descreve o
objeto de avaliagdo nas diferentes dreas no PISA é a de literacia” (GAVE, 2007).

Organizado em ciclos de analise trienais, o PISA recolhe informacdo sobre conhecimentos
especificos e competéncias dos alunos em trés dominios fundamentais: leitura, matematica
e ciéncias. Em cada um dos ciclos de avaliacdo é eleito um dominio principal. A primeira

recolha de informacdo ocorreu em 2000 e teve como principal dominio de avaliacdo a
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literacia em contexto de leitura. O estudo envolveu, entdo, cerca de 228 784 alunos de 15
anos, de 32 paises, 28 dos quais membros da OCDE. Em Portugal o PISA envolveu 149
escolas (sendo 138 publicas e 11 privadas), abrangendo 4604 alunos, desde o 72 ao 112 ano
de escolaridade.

O PISA 2003 contou com 41 paises, incluindo a totalidade dos membros da OCDE (30),
envolvendo 276 165 alunos de 15 anos. O estudo deu um maior enfoque a literacia
matematica. Em Portugal, o PISA envolveu 153 escolas (sendo 141 publicas e 12 privadas),
abrangendo 4608 alunos, desde o0 72 ao 112 ano de escolaridade.

No estudo PISA que decorreu em 2006, houve preponderancia da literacia cientifica e
contou com a participacdo de cerca de 60 paises, envolvendo 398 750 alunos de 7 000
escolas. Em Portugal, o PISA envolveu 173 escolas (sendo 155 publicas e 18 privadas),
abrangendo 5109 alunos, desde o 72 ao 1192 ano de escolaridade.

No estudo PISA que decorreu em 2009 envolveu 475 460 alunos e contou com a participacao
de 65 paises. Em Portugal, envolveu 212 escolas (sendo 152 publicas e 20 privadas),
abrangendo 5109 alunos, desde o 72 ao 112 ano de escolaridade. Os testes PISA foram
aplicados a 6298 alunos (214 escolas) e tive como principal dominio de avaliacdo a literacia
em contexto de leitura.

O PISA recolhe ainda dados sobre a escola e o contexto dos alunos em casa, as suas
estratégias de aprendizagem, ambientes de aprendizagem e sua familiaridade com
computadores.

Até ao momento participam no PISA 66 paises, sendo possivel distinguir diferentes niveis de
regularidade na sua participacgao.

Em termos globais, a dimensdo da amostra de escolas e de alunos tem vindo a aumentar
desde 2000, em Portugal e nos restantes paises participantes (Tabela 1), com o objetivo de
aumentar a precisdo e confianca associados aos resultados e possibilitar também a
elaboragao de andlises com base em informag¢do mais desagregada.

Resumidamente, apresenta-se na Tabela 1 o nimero de alunos participantes no PISA desde

2000 a 2009.
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Tabela 1| Ciclos do PISA (2000-2009): nimero de paises participantes, alunos e escolas

2000 2003 2006 2009
N2 de paises participantes (Total) 43 41 57 65
N2 de alunos participantes (Total) 228784 276165 398750 475460
N2 escolas (Portugal) 149 153 173 214
N2 alunos participantes (Portugal) 4585 4608 5109 6298

3.2| Dominios em avaliagao no PISA: leitura, matematica e ciéncias

Como se referiu, o PISA incide em trés grandes dominios ou dreas de conhecimento e
competéncias, consideradas decisivas para a vida no século XXI: leitura (Tabela 2),

matematica (Tabela 3) e ciéncias (Tabela 4).

Tabela 2| Literacia em leitura

Literacia em leitura

A literacia em leitura remete “a capacidade do individuo compreender, usar, refletir sobre e
apropriar-se de textos escritos, de forma a alcangar os seus objetivos, desenvolver o préprio
conhecimento e potencial e participar na sociedade (OCDE, 2009c) ” (GAVE, 2010:6)

Dominio principal: 2000 e 2009

Tabela 3 | Literacia matematica

Literacia matemadtica

A literacia matemadtica tem a ver com “a capacidade de um individuo identificar e compreender o
papel que a matematica desempenha no mundo real, de fazer julgamentos bem fundamentados e de
usar e se envolver na resolugdo matemadtica de problemas da sua vida, enquanto cidadao construtivo,
preocupado e reflexivo (OCDE, 2003a) ” (GAVE, 2010:6)

Dominio principal: 2003 e 2012
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Tabela 4| Literacia cientifica

Literacia cientifica

A literacia cientifica “refere-se ao conhecimento cientifico, e a utilizagdo desse conhecimento para
identificar questdes relacionadas com a ciéncia; a compreensao das caracteristicas préprias da ciéncia
enquanto forma de conhecimento e de investigagdo; a consciéncia do modo a ciéncia e tecnologia
influenciam os ambientes material, intelectual e cultural das sociedades; e a vontade de envolvimento
em questdes relacionadas com a ciéncia e com o conhecimento cientifico, enquanto cidaddo
consciente (OCDE, 2006) ” (GAVE, 2010:6)

Dominio principal: 2006

As trés defini¢cOes apresentadas clarificam que no PISA o enfoque analitico ndo se centra na
mera avaliacdo de conteudos curriculares dos estudantes, mas sim numa avaliacdo dos
conhecimentos e competéncias que lhes permitam agir, de forma consciente e informada,
nas sociedades atuais, enfrentando adequadamente os desafios que esta lhes coloca, e
tornando-se, assim, cidaddos conscientes, ativos e refletivos.

Assim, o enfoque da avaliacdo da literacia em leitura no PISA remete, sobretudo, para o uso
de textos escritos no dia-a-dia dos alunos, e para conhecimentos sobre a lingua,
caracteristicas gramaticais, figuras de estilo, ou compreensdo do vocabuldrio ou das
referéncias culturais incorporadas nos textos. Neste sentido, como se referiu, "o principal
objetivo do PISA é mostrar em que medida os alunos, no final da escolaridade obrigatdria,
estardo preparados para fazer face as novas exigéncias da sociedade” (GAVE, 2010:6).

J4 a avaliacdo da literacia matematica “(...) prende-se principalmente com o uso abrangente
e funcional da matemdtica, com a capacidade de reconhecer e de formular problemas
matemdticos em vdrias situa¢des" (GAVE, 2010:6).

Por sua vez, a literacia cientifica remete para a avaliacido de competéncias, de
conhecimentos, e de atitudes face a determinadas situagGes ou contextos (GAVE, 2010:6).
De um modo geral, nos estudos de PISA o conceito de literacia esta relacionado com o
dominio de processos, compreensdao de conceitos e capacidades para atuar em diversas
situacGes (OCDE, 1999).

Para concretizar uma avaliagdo com estas caracteristicas, o PISA distingue, analiticamente

diferentes tipos de elementos:
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+* Conteddos ou conhecimentos em cada dominio que os alunos precisam de aplicar
(forma ou tipo de materiais de leitura na literacia em leitura, conceitos matematicos
relevantes na literacia matematica e conhecimento cientifico na literacia cientifica);

* Processos ou competéncias que, em cada dominio, os alunos tém de utilizar (tipo de
tarefa de leitura na literacia em leitura, clusters de competéncias na literacia matematica
e competéncias cientificas na literacia cientifica);

»  Contextos para que remetem os varios problemas (uso previsto para o texto na literacia
em leitura, situacdes na literacia matematica e situagGes que envolvem ciéncia e
tecnologia na literacia cientifica);

*  Atitudes dos alunos e disposi¢des face a aprendizagem.

3.3| Populagdo e amostra

A amostra do PISA em Portugal, e na generalidade dos paises, € uma mostra estratificada em

duas etapas. Na primeira etapa é selecionada uma amostra de escolas, na segunda, uma

amostra de alunos nas escolas previamente selecionadas.

Todo o processo de contagem é monitorizado pela OCDE, que assegura diretamente alguns

dos procedimentos, garantindo assim que todos os paises cumprem os requisitos

estabelecidos.

As varidveis para a estratificacdo da amostra de escolas em Portugal foram acordadas com a

OCDE e tém sido idénticas desde 2000 (Tabela 5):

* Regido— NUTS II;

* Tipologia de escola — Escola Basica do 22 e 32 Ciclo / Escola Bésica do 32 Ciclo e do Ensino
Secundario / Escola Secundaria;

x  Natureza institucional da escola — Publico / Privada;

+ Tipologia das 4reas urbanas - Area Medianamente Urbana (AMU), Area
Predominantemente Rural (APR) e Area Predominantemente Urbana (APU).

Em Portugal, o numero de escolas e alunos participantes em cada estrato garante a

representatividade dos resultados do PISA Portugal, por regido, por tipologia de escola, por

natureza de escola (publico e privado) e ainda por tipologia de area urbana.
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Na Tabela 6 observa-se que em Portugal, a maioria dos alunos participantes no PISA 2009
encontrava-se a frequentar o 102 ano ou o 92 ano. Mesmo assim, tal como noutros anos,
continuam a verificar-se valores relativamente elevados de alunos em graus de escolaridade

inferiores ao 92 ano, o que decorrera certamente de situagdes de retengao escolar.

Tabela 5| Amostra de alunos em Portugal segundo as variaveis de estratificagcdo das escolas (2009)

Regido (NUTS 1)
Alentejo Algarve Centro Lisboa Norte R.A.Madeira R.A.Acores
832 790 1400 1161 1922 102 91
Tipologia
Escolas Basicas Escolas Basicas e Escolas Secunddrias

Secundarias
1423 4420 455

Publico / Privada
Publico Privado

5616 682

Tipologia de area urbana

Area predominantemente Area medianamente Area predominantemente
Rural (APR) Urbana (AMU) Urbana (APU)
95 736 5467

Total de alunos Participantes = 6298
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Tabela 6| Distribuigdo da amostra em Portugal, por sexo e ano de escolaridade (2009)

Ano de Escolaridade

72 Ano 82 Ano 92 Ano 102 Ano 112 Ano
134 517 1560 3619 25
Sexo
Feminino Masculino

3278 3020

3.4| Instrumentos de recolha: questionarios exercicios para a avaliagao direta

de competéncias

Sao inumeros os instrumentos de recolha de conhecimento desenvolvidos e aplicados no
ambito do projeto PISA. Assim, para além dos testes para avaliacdo de competéncias e
conhecimentos em cada um dos dominios (que em seguida se explicitam), fazem parte da
operacdo de inquiricdo varios inquéritos por questiondrio, dirigidos a diferentes atores
(alunos, escolas, encarregados de educac¢do), que visam complementar a informacdo obtida.
Alguns desses questiondrios sdo de resposta obrigatéria em todos os paises, outros
constituem opcdes, cabendo aos paises a decisdao de os aplicar, ou nao.
Sdo, os seguintes, os inquéritos por questionario aplicados em Portugal, em 2009, no ambito
do PISA:
+* Questiondrio base aos alunos. Os alunos respondem a um questionario de cerca de 30
minutos sobre si préprios e o seu contexto familiar. Nele incluem-se quer perguntas de
caracterizacdo socioecondmica e cultural dos alunos e suas familias (contexto familiar,

profissional e cultural), quer perguntas sobre a trajetdria escolar dos alunos, as suas
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atividades de leitura, o tempo dedicado ao estudo, as caracteristicas da escola, o acesso
a bibliotecas e as estratégias de leitura e compreensao de textos;

* Questionario aos alunos sobre acesso e uso de tecnologias de informacdo. Trata-se de
um modulo adicional do questionario aos alunos que visa aprofundar informacgao sobre o
uso das tecnologias da informacao;

* Questionario as escolas. Um questionario de cerca de 20 minutos de duragdo respondido
pelos responsdveis dos Conselhos Executivos das escolas selecionadas;

* Questionario aos encarregados de educag¢do. Neste questiondrio estdo incluidas
perguntas de caracterizagdo sécio-demografica, perguntas para avaliar o grau de
envolvimento com a leitura, os recursos e habitos de leitura em casa, as percecdes sobre
a escola e envolvimento com a mesma, e ainda os critérios de escolha da escola.

Para cumprir o seu principal objetivo, a avaliacdo das competéncias e conhecimentos dos
alunos em dominios considerados fundamentais, o PISA tem como instrumento de recolha
de informacdo vdrios exercicios, ou provas, a serem resolvidos pelos alunos. O ponto de
partida para os exercicios é sempre um estimulo ou suporte (excertos de textos, graficos,
diagramas, ou uma combinacdo de varios elementos), a propdsito do qual sdo colocadas
varias perguntas. O conjunto constituido pelo estimulo e respetivas perguntas é designado
por “unidade” e esta pode ter até cinco perguntas ou itens.

As perguntas colocadas a propdsito dos varios suportes ou estimulos podem implicar

diferentes modalidades de resposta. Algumas exigem que os alunos selecionem a resposta

correta a partir de uma lista de opcdes que lhes é apresentada; outras tém uma forma de
resposta “aberta”, devendo o aluno escrever a sua resposta. Estas ultimas s3ao mais
exigentes do ponto de vista do apuramento dos resultados, uma vez que implicam que uma
equipa de classificadores decida, com base em critérios rigorosos, seguidos por todos os

paises, se a resposta dada é, ou ndo, correta.
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3.5| Literacia cientifica

Com a reestruturagao concetual resultante do ciclo de 2006, a literacia cientifica passa a ser

definida com base em quatro principais dimensdes diferenciadas:

* Conteudos — conhecimentos dos alunos e a sua capacidade para utilizar efetivamente
esses conhecimentos, enquanto executam determinados processos cognitivos
caracteristicos da ciéncia e da investigacdao cientifica, em contextos de relevancia
pessoal, social e global (GAVE: 2007);

* Processos ou competéncias — processos cientificos, centrados na capacidade de adquirir,
interpretar e agir baseado em evidéncia. O PISA destaca trés tipos de competéncias para
as quais é necessdria a aplicacdo tanto de conhecimento do mundo natural, como da
prépria investigacado cientifica;

+* Contextos — situacdes da vida quotidiana, e ndo limitadas ao contexto escolar, que
envolvam ciéncia e tecnologia: pessoal, social e global;

«*  Atitudes — a dimensdo das atitudes desempenha “um papel significativo no interesse, na
atencdo e nas reagdes dos individuos face a ciéncia e a tecnologia em geral” (GAVE,
2007).

Assim, a educagdo cientifica assume-se como uma via para o desenvolvimento de atitudes

de sensibilizagdo dos alunos para as questdes cientificas, adquirindo e aplicando

conhecimentos cientificos e tecnolégicos em beneficio préprio e da sociedade.

Na Tabela 7 apresenta-se um resumo da evolugdao no dominio das ciéncias. Observa-se uma

grande alteracdo ao longo dos ciclos. Do primeiro para o segundo ciclo as principais

alteragdes foram ao nivel dos processos. Neste terceiro ciclo, registaram-se alteracdes a

todos os niveis: uma reestruturacdo dos conteudos cientificos, passando de uma listagem de

areas do conhecimento para uma divisdao de dois dominios de conhecimentos principais;
uma particularizacdo e simplificacdo da terminologia das competéncias cientificas; uma
maior pormenorizacdo dos contextos de aplicacdo da ciéncia face as trés grandes categorias
de referéncia nos dois primeiros ciclos; e por fim a introdugdo das atitudes enquanto nova
dimensdo da literacia cientifica. Apesar das alteracBes referidas, o dominio das ciéncias

acompanha os dominios anteriores na forma como foi cuidadosamente definido pelas
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equipas do PISA no sentido de assegurar a comparacao metodolégica e concetual ao longo

dos ciclos.

3.5.1]| Interpretacdo dos niveis de proficiéncia

O desempenho dos alunos no PISA é apresentado quer sob a forma de uma pontuagao quer
sob a forma de um nivel de proficiéncia que descreve as tarefas que um dado aluno é capaz
de realizar com sucesso.

Assim, no sentido de captar a evolucdo da complexidade e dificuldade das tarefas e das
capacidades dos alunos no PISA 2009, a escala global de ciéncias foi dividida em seis niveis,
cuja descrigcdao detalhada aparece na Tabela 8.

“E conveniente, numa sociedade movida também pelos rdpidos processos de inovagéo
tecnoldgica, manter um olhar atento as geragbes atuais, incluindo os jovens de 15 anos, e
identificar os alunos pautados por “exceléncia”. O estudo do PISA permite fazé-lo ao
classificar os alunos por niveis de proficiéncia, correspondendo os niveis 5 e 6 aos alunos
habeis de um raciocinio cientifico avancado, o que lhes permite fazer parte de um grupo de
futuros inovadores que irdo impulsionar as capacidades tecnolédgicas e de mudangas nas

industrias cientificas (OCDE, 2010d: 24).

3.6| Literacia em matematica

O conceito de literacia matematica é avaliada com base em trés principais dimensdes:

* Conteddo matematico: definido principalmente em termos de quatro categorias
(quantidade, espaco e forma, mudancas e relacdes, indeterminacdo), e apenas de forma
secunddria em relac¢do a linhas curriculares, tais como nimeros, dlgebra e geometria;

+* Processos matematicos ou competéncias: definidos por meio de competéncias
matematicas gerais, que incluem a utilizacdo de capacidades em linguagem matematica,
modelagem e resolucdo de problemas. As questdes sdo organizadas em conjuntos de

competéncias que definem o tipo de capacidade de pensamento necessario;
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«* SituagOes: definidas em termos da utilizacdo da matemdtica, com base no seu
distanciamento dos estudantes. A estrutura identifica cinco situagbes: pessoal,
educacional, ocupacional, publica e cientifica.

E possivel perceber que este dominio foi o que sofreu menos alteragdo ao longo dos quatro

ciclos do PISA (Tabela 9), na medida em que, tendo ocupado o lugar de dominio primordial

em 2003, manteve a sua organizag¢ao inalterada nos ciclos seguintes.

3.6.1]| Interpretacdo dos niveis de proficiéncia

Em 2003, ano em que a matematica assumiu o estatuto de dominio principal, foi possivel
apresentar, para esta area, descri¢cdes bastante detalhadas da proficiéncia dos alunos. Assim,
no sentido de captar a evolugao da complexidade e da dificuldade das tarefas e das
capacidades dos alunos no PISA, a escala global da matematica foi dividida em seis niveis,
cuja descrigcdao detalhada aparece na Tabela 10.

No estudo do PISA, sdo considerados alunos “de topo” aqueles que registam de nivel de 5 ou
6 de proficiéncia, ou seja, onde a capacidade de lidar com informacdes complexas é maior

(OCDE, 2009c: 121).
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Tabela 7| Evolugdo das dimensdes da literacia cientifica

2000 2003 2006 2009
Conteudos areas do conhecimento e Areas do conhecimento e conceitos Sobre o mundo natural: Sobre o mundo natural:
(conhecimento cientifico) conceitos cientificos: cientificos: . “Sistemas fisicos”

Processos
(competéncias cientificas)

Contextos
(situagdes que envolvem ciéncia e
tecnologia)

Atitudes
(para com a ciéncia)

Biodiversidade
Forgas e movimento
Alteragdes fisioldgicas

Reconhecer questdes
investigaveis cientificamente
Identificar a evidéncia necessaria
para uma investigagdo cientifica
Tirar e avaliar conclusdes
Comunicar conclusdes validas
Demonstrar  compreensdo de
conceitos cientificos

Dominios de aplicagdo da ciéncia
(com relevancia pessoal,
comunitdria, global e histdrica)
agrupados em trés grandes
categorias:

Ciéncia, Terra e saude

Ciéncia, Terra e ambiente

Ciéncia e Tecnologia

Biodiversidade
Forgas e movimento
Alteragdes fisioldgicas

Descrever, explicar e
fenédmenos cientificos
Compreender a
cientifica

Interpretar evidéncias e conclusdes
cientificas

prever

investigacdo

O contexto da ciéncia, focando os
usos em relagdo a:

Ciéncia, Terra e saude

Ciéncia, Terra e ambiente

Ciéncia e Tecnologia

. “Sistemas vivos”

. “Sistemas da terra e do espago”
. “Sistemas de tecnologia”

Sobre a prdpria ciéncia:

. “Investigagdo cientifica” (meios)
. “Explicagdo cientifica” (fins)

. Identificar questdes cientificas
. Explicar fenédmenos cientificamente
. Usar evidéncia cientifica

Dominios de aplicagdo da ciéncia, focando
0s Usos em contextos pessoais:

. “Saude”

. “Recursos naturais”

. “Desastres naturais”

“Fronteira da ciéncia e da tecnologia”

ReagBes a questdes cientificas (énfase nas

duas primeiras):

. Interesse pela ciéncia

. Apoio a instigagdo cientifica

. Responsabilidade face aos recursos
naturais e do ambiente

. “Sistemas fisicos”

. “Sistemas vivos”

. “Sistemas da terra e do espago”
. “Sistemas de tecnologia”

Sobre a prépria ciéncia:

. “Investigagdo cientifica” (meios)

“Explicagdo cientifica” (fins)

. Identificar questdes cientificas
. Explicar fendmenos cientificamente

. Usar evidéncia cientifica

Dominios de aplicagdo da ciéncia, focando
0S Usos em contextos pessoais:

. “Saude”

. “Recursos naturais”

. “Desastres naturais”

. “Fronteira da ciéncia e da tecnologia”

Interesse pela ciéncia
. Apoio a investigacgdo cientifica
. Responsabilidade face aos recursos

naturais e do ambiente

Fonte: relatérios de enquadramento conceptual (framework) do PISA (OCDE, 1999, 2003b, 2006, 2009c) e relatdrios nacionais do (GAVE, 2003, 2004,2007).
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Tabela 8| Descri¢6es dos niveis de proficiéncia em literacia cientifica (2009)

Percentagem de
alunos da OCDE que Limites minimos de
Nivel atingem, no minimo, pontos O que os alunos sdo tipicamente capazes de fazer...
o nivel
Neste nivel um aluno consegue identificar, explicar e aplicar conhecimentos cientificos e conhecimentos sobre ciéncia num leque variado de situagdes
complexas do dia-a-dia. Conseguem também relacionar informagdo de diferentes fontes para explicar um determinado fendmeno ou para dar resposta a um
6 11% 708 dado problema concreto. Consegue ainda demonstrar claramente um raciocinio cientifico avangado para a procura de solugGes para situagdes cientificas novas.
Um aluno com este nivel de desempenho consegue utilizar conhecimentos cientificos e aplica-los em decisdes de nivel pessoal, social ou até mesmo global.
Neste nivel um aluno consegue identificar componentes cientificas de um vasto leque de complexas situagdes reais, aplicar conceitos e conhecimentos de
ciéncia nesses situagdes e é capaz de comparar, selecionar e avaliar adequadamente o recurso a evidéncia cientifica para dar resposta a tais situagdes. A este
5 8.5% 633 nivel os alunos conseguem utilizar de forma correta capacidades de questionar, de relacionar conhecimentos e de criticar situagGes reais com que se deparem,
conseguindo tragar explicagdes baseadas em evidéncia cientifica e argumentos baseados na sua analise critica.
Um aluno com um nivel 4 de desempenho consegue lidar eficazmente com situagdes e assuntos que possam implicar a necessidade de fazer inferéncia sobre
. um determinado conjunto de fatos cientificos. Consegue selecionar e integrar explicagdes e/ou argumentos de varias disciplinas cientificas e relaciona-las com
4 291% > aspetos reais do dia-a-dia. E ainda capaz de refletir sobre as suas agdes e tomar decisdes recorrendo a conhecimentos cientificos adquiridos.
Tipicamente um aluno de nivel 3 de desempenho é capaz de usar conceitos cientificos e de fazer previses ou providenciar explicagdes bem como de
. reconhecer questdes que podem ser respondidas pela investigacdo cientifica e/ou identificar pormenores do que uma investigag3o cientifica envolve. E ainda
3 ST % 8 capaz de selecionar informagdo relevante a partir de dados variados e de tirar conclusdes ou de fazer a sua propria avaliagdo de uma determinada situagao.
Um aluno com nivel de desempenho 2 possui conhecimentos cientificos suficientes para conseguir fornecer explicagdes de situagdes familiares e tirar
conclusdes através de uma investigagdo simples. E ainda capaz de fazer interpretagdes muito simples de resultados de processos de investigagdo ou de um
2 82.0% 409
determinado problema.
Um aluno com este nivel de desempenho demonstra possuir um conhecimento cientifico muito limitado conseguindo aplica-lo a situagdes muito simples e ja
1 95.0 % 335 suas conhecidas. Apenas consegue apresentar explicagdes cientificas dbvias e resultante de evidéncia cientifica.

Fonte: relatério nacional do PISA 2006 (GAVE, 2007: 65 — 66); PISA 2009 (OCDE, 2010a: 147-150).
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Tabela 9| Evolugdo das dimensdes da literacia em matematica

2000

2003

2006

2009

Conteudos (conceitos

matematicos relevantes)

Processos (clusters/
constelagdes de

competéncias)

Contextos (situagdes)

Quatro temas amplos, centrando a atengdo

apenas dois:

Espago e forma

Mudanga e relagbes;

Trés classes de competéncias;

Reprodugdo, definigdo e calculos;
Conexdes e integragdo para resolugdo de
problemas;

Reflexdo (matematizagdo, pensamento

matematico, generalizagdo e perspicdcia)

Cinco situag¢des principais;

Pessoal;

Educacional

Ocupacional

Comunidade local e sociedade;

Cientifica;

Quantidade;

Espago e forma;
Mudanga e relagdes;
Incerteza
Reproducgdo (operagdes
matematicas simples);

Conexdo (ligar ideias para resolver
problemas de resolugdo direta);

Reflexdo (pensamento matemadtico

mais abrangente)

Pessoal;
Educacional e ocupacional
Comunidade local e sociedade;

Cientifica;

Quantidade;
Espago e forma;
Mudanga e relages;

Incerteza;

Reprodugdo
Conexao;

Reflexdo;

Pessoal;

Educacional e ocupacional

Publica;

Cientifica;

Quantidade;
Espago e forma;
Mudanga e relages;

Incerteza;

Reprodugdo
Conexao;

Reflexdo;

Pessoal;

Educacional e ocupacional

Publica;

Cientifica;

Fonte: relatdrios de enquadramento conceptual (framework) do PISA (OCDE, 1999, 2003b, 2006, 2009c) e relatérios nacionais do (GAVE, 2002, 2004).
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Tabela 10| Descrigdes dos niveis de proficiéncia da literacia matematica (2009)

Percentagem de alunos da
Nivel OCDE que atingem, no Limites minimos de O que os alunos sdo tipicamente capazes de fazer...

minimo, o nivel pontos

No nivel 6, os alunos sdo capazes de concetualizar, generalizar e utilizar informagdo, com base nas suas investigagdes e na modelagdo de situagGes problematicas complexas.
6 3.1% 669 Conseguem estabelecer a ligagdo entre diferentes fontes de informagdo e diferentes representagdes e fazer transferéncias entre elas, com flexibilidade. Estes alunos sdo capazes de
aplicar a perspicacia e a compreensdo, a par do dominio de operagdes e relagdes matematicas simbdlicas e formais, no desenvolvimento de novas abordagem e estratégias face a
situagBes novas. Sdo capazes de formular e comunicar com exatiddo as suas reflexdes no que respeita as suas descobertas, interpretagdes, argumentos, bem como a adequagdo dos
mesmos as situagdes originais.

No nivel 5, os alunos conseguem desenvolver e trabalhar com modelos de situagdes complexas, identificando constrangimentos e especificando hipdteses. Sdo capazes de selecionar,
5 12.7% 607 comparar e avaliar estratégias adequadas de resolugdo de problemas, para lidarem com problemas complexos relacionados com estes modelos. Neste nivel, os alunos sdo capazes de
trabalhar estrategicamente, usando capacidades mentais e de raciocinio amplas e bem desenvolvidas, representagdoes adequadamente ligadas, caracterizagdes simbdlicas e formais e
a perspicacia apropriada a estas situagdes. Conseguem refletir sobre as suas agdes, formular e comunicar as suas interpretagdes e raciocinios.

No nivel 4, os alunos sdo capazes de trabalhar eficazmente com modelos explicitos para situagdes concretas complexas, as quais podem envolver constrangimentos ou exigir a
4 31.6% 545 formulagdo de hipdteses. Conseguem selecionar e integrar representagdes diferentes, inclusivamente simbodlicas, ligando-as diretamente a aspetos de situagGes da vida real. Neste
nivel, os alunos sdo capazes de utilizar capacidades bem desenvolvidas e de raciocinar de modo flexivel, com alguma perspicécia, nestes contextos. S3o capazes de construir e de
comunicar explicagdes e argumentos, com base nos seus argumentos, interpretagdes e agdes.

No nivel 3, os alunos sdo capazes de executar procedimentos descritos com clareza, incluindo os que requerem decisdes sequenciais. Conseguem selecionar e aplicar estratégias
3 56.0% 482 simples de resolugdo de problemas. Neste nivel, os alunos sdo capazes de interpretar e usar representagdes, com base em diferentes fontes de informagdo e de raciocinar diretamente

a partir delas. Conseguem desenvolver comunicagdes curtas, que relatam os seus resultados, interpretagdes e raciocinios.

No nivel 2, os alunos sdo capazes de interpretar e reconhecer situagdes em contextos que ndo requerem mais do que inferéncia direta. Sdo capazes de extrair informagdo relevante de
2 78.0% 420 uma unica fonte e fazer uso de um Unico modelo de representagdo. Os alunos conseguem aplicar algoritmos, férmulas, procedimentos ou convengdes a um nivel basico. Sdo capazes
de efetuar raciocinios diretos e de fazer interpretagdes literais dos resultados.

No nivel 1, os alunos sdo capazes de responder a questdes que envolvem contextos familiares, em que toda a informagdo relevante estd presente e as questdes sdo claramente

1 92.0% 358 definidas. Sdo capazes de identificar a informagdo e de executar procedimentos de rotina, de acordo com desenvolvimento parte diretamente dos estimulos dados.

Fonte: relatério nacional do PISA (GAVE, 2004: 13 — 15); (OCDE, 20102: 130 — 13).
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Capitulo IV

Modelos de Regressao Multinivel

4.1|Modelos de regressao linear

Quando se pretende estudar a relagdo entre uma ou mais varidveis, varidveis explicativas, e
uma variavel de interesse, varidvel resposta, pode-se utilizar o modelo de regressao linear
classico,

Y=Xf+¢,
onde
x Y éovetor Nx1 da varidvel resposta;

+ X é uma matriz de dimensdo nx(K+1) das variaveis explicativas associada ao vetor

T A .
B=(By:B..-. ) de parametros desconhecidos;
» K corresponde ao nimero de varidveis explicativas;

* & é um vetor de erros aleatdrios com distribuicdo N(O, 021).

Neste modelo os parametros sao fixos e o parametro /3 representa a ordenada na origem,
ou seja, é o valor esperado da variavel resposta Y para X=0. Enquanto S, é o efeito que

a variavel explicativa tem no valor esperado da varidvel resposta, isto significa que por cada

unidade adicional em X, o valor esperado da varidvel Y varia f3, quando as restantes

variaveis explicativas ndo se alteram.

Nos modelos de regressao classica assume-se a independéncia dos erros. Em estudos
educacionais, os dados encontram-se estruturados de forma hierarquica, ou seja, os alunos
correspondem a unidades de nivel mais baixo (nivel 1), que por sua vez se agrupam em
unidades de nivel mais alto, ou escolas (nivel 2). Desta forma, os erros aleatérios de alunos
pertencentes a mesma escola ndo serdo, em principio, independentes se a escola exercer
algum impacto nos resultados. Assim, quando o pressuposto de independéncia for violado e
as unidades do mesmo nivel estiverem correlacionadas pode recorrer-se ao uso dos

modelos de regressdao multinivel.
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4.2 | Modelos multinivel

A investigacdo dos modelos multinivel teve a sua origem na area da educacgao.
Nomeadamente teve por base um estudo muito conhecido (Bennett 1976) que aplicou
modelos de regressao linear para demonstrar que alunos de uma escola primdria do Reino
Unido sujeitos ao chamado método formal de ensino apresentavam maior progresso do que
os alunos que ndo estavam sujeitos a este método de ensino, o chamado método

progressivo.

Posteriormente, Aitkin et al. (1981) demonstrou que quando a analise considerava agrupar
os alunos em turmas, as diferencas significativas desapareciam e os alunos sujeitos ao
ensino formal ndo demonstravam maior progresso relativamente aos outros alunos. Este
estudo é o primeiro exemplo importante de uma andlise multinivel de dados nas ciéncias
sociais. Foi entdo que Aitkin et al. (1981) e Longford (1986), dois matematicos ingleses,
escreveram um artigo que veio revolucionar o mundo da investigacdo educativa: os
modelos multinivel. Neste, foi demonstrado que os modelos de regressao linear usados para
estudar a forma como um conjunto de varidveis explicavam uma varidavel produto, so
poderiam ser empregue num caso muito especial: quando as observacdes eram
independentes Gelman e Hill (2007), Goldstein (2003), Heck e Thomas (2000) e Hox (1998).
No entanto, a nossa realidade, na qual os estudantes sdao agrupados em turmas, diferentes
turmas estdo agrupadas em escolas e as diferentes escolas em distritos, regiées ou paises,
ndo é compativel com a imposicao de independéncia das observagdes.

Segundo Murillo (2008), os modelos multinivel representam um dos métodos de andlise
mais interessantes em investigacao quantitativa desenvolvidos nos ultimos anos. Na drea da
educacdo, por exemplo, analisam-se conjuntamente as varidveis respeitantes aos alunos e
as variaveis respeitantes a escola.

Os modelos multinivel representam uma extensdo do modelo de regressdo classica quando
as variaveis sdo dispostas em varios niveis de agregacao. Esta técnica é um tipo de analise

de regressao que, simultaneamente, tem em consideracao multiplos niveis de agregacao.
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Estes modelos, quando utilizados corretamente, permitem obter melhores estimativas dos
coeficientes de regressdo. De acordo com Guo e Zhao (2000), quando a estrutura
hierdrquica existente nos dados é ignorada, os modelos lineares de regressao classica
tendem a subestimar os erros-padrao, o que resulta em intervalos de confiancga e testes de

hipoteses incorretos podendo originar conclusdes erradas.

4.2.1]| Modelos de regressao linear multinivel com dois niveis

Considere-se uma amostra de alunos agrupados em escolas. Os alunos sdo identificados

pelo indice i e escolas sdo identificadas pelo indice j. O indice j variade 1a J e oindice
i variade1la n, sendo J o numero total de escolas na amostra e n;, o numero total de

alunos que pertence a escola |.

A andlise multinivel tem em conta a correlacdo intra-classes, isto é, a correlacdo entre duas
unidades do nivel 1 (alunos) dentro de um mesmo grupo de nivel 2 (escolas) e produz
desvios padrao corrigidos ao tratar as unidades do nivel 2 como amostras aleatdrias de uma
populacdo. A utilizacdo de modelos multinivel com dois niveis permite ainda considerar a
escola como um fator que potencialmente afeta os resultados escolares dos alunos.

De seguida sugerem-se as etapas de analise multinivel segundo Raudenbush and Bryk

(2002).

Etapa 1: Analise de variancia com um fator aleatério para determinar se existe ou ndo efeito
escola.

Este modelo é designado por modelo nulo (modelo mais simples) porque nao envolve
nenhuma varidvel explicativa em ambos os niveis.

A equacado que representa este modelo é

Yi =B +r,i=L...,n;,j=1..,J
Boj = Ho + Vg
ou equivalentemente
Yi = Moo +Ug; + 1,1 =10, j=1,...,J
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em que
Y; representa a variavel resposta do aluno inaescola |,
B, representa a média da variavel resposta na j-ésima escola,

My representa a média global da variavel resposta,

I, € o erro aleatdrio associado ao i-ésimo aluno da escola | e I ~N(O,ar2) e I;Ssdo

independentes,

Uy

; € o erro aleatorio associado a escola je Uy; ~ N(O,auzo), cov(uoj,uoj,) =0 para j# '

e cov(Uy;, ;) =0.

Etapa 2: Apds concluir a existéncia do efeito escola na etapa 1, nesta etapa tenta-se estimar
o efeito escola quando as varidveis respeitantes aos alunos (nivel 1) e que condicionam os
seus resultados sdo também consideradas. Desta forma, obtém-se um modelo que estima
de forma mais fidvel o efeito escola. Nesta etapa, hd varios modelos possiveis a estudar, e a
procura do modelo mais adequado passa por explorar as varias alternativas.

Neste trabalho apenas vamos considerar o modelo de efeitos fixos com varidveis

explicativas ao nivel do aluno e da escola.

Modelo de efeitos fixos

Consideremos inicialmente o modelo que inclui K varidveis explicativas ao nivel do aluno,
X,j, onde k é o indice associado a varidvel explicativa X(k=0,...,K), | representa o
aluno (i =l,...,nj)e ] representa a escola (j =1,...,J) e S varidveis explicativas ao nivel da
escola Wy;, onde S € o indice associado a varidvel escola W.

Neste modelo os termos independentes ,Boj sdo variaveis aleatdrias que variam de escola
para escola e os declives f , que representam o efeito de cada varidvel X,; na varidvel

resposta sdo fixos. Neste caso considera-se que o impacto de cada varidvel explicativa na

variavel resposta ndo varia de escola para escola.
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Matematicamente representa-se por

Yi = Boj + B X+t B X+ i =Lonp, j=1..,J

Boj = oo + 7 W+ + 7 W + U

ou equivalentemente
Yij = Ly, +}/1le +...+)/SWSj +Up, +ﬁ1Xlij +...+,BKXK“. + rij,i =1,...,nj, j=1...,J

em que

Y, representa a variavel resposta do aluno i daescola j,

ﬂoj representa a média da varidvel resposta na j-ésima escola,

My representa a média global da varidvel resposta,

W, representa a S varidvel explicativa ao nivel da escola j,

Vs representa o efeito da variavel explicativa Wy; na variavel resposta,

r; € o erro aleatério associado i-€simo aluno da escola j, I ~ N(O, o-f) e Ijs sdo
independentes,

Uy

; € o erro aleatorio associado a escola je Ug; ~ N(O, ofo), Uy;S sdo independentes e

cov (uy;, ;) =0.
A estimativa do parémetroﬁoj, estd centrada em torno da média global, y,,, e varia

A
relativamente a esta por um termo aleatério Uy; . A estimativa do pardametro £ representa

o efeito da varidvel explicativa X, na varidvel resposta por cada unidade adicional daquela.
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4.3| Modelo de regressao logistica multinivel

Como referem Guo e Zhao (2000), hd um grande interesse no estudo de problemas
caracterizados por dados com uma estrutura hierdrquica e com variaveis dependentes
dicotomicas.

No caso em estudo o modelo de regressao logistica multinivel, com dois niveis, trata o aluno
como a unidade de nivel 1, identificado pelo indice i, e a escola como unidade de nivel 2

identificada pelo indice j . Considera-se a existéncia J escolas (o indice jvariade la J)

cada uma delas com n; alunos (o indice ivaria de iaté n,).
Seja y; o valor da variavel resposta do i-€simo aluno da j-ésima escola em que Yy; =1, se o
aluno ida escola | se encontrar na categoria de melhor desempenho (=1) e y; =0 caso

contrario.

Assim, a variavel resposta Y; deste modelo é uma varidvel binaria tomando os valores 0 ou

1 com probabilidade 1-7; e x;, respetivamente. Assume-se que Y; € uma variavel

aleatédria com distribuicao Bernoulli,

No nosso estudo define-se a probabilidade de um aluno i pertencer a categoria de melhor

desempenho como a probabilidade de a variavel Yij assumir o valor 1, isto é, TT; :P(Yij =1)

em que a probabilidade de sucesso 7; € modelada usando a fungdo de ligagdo logit,

logit(z; )=1In 13
i

TT..
A razdo de probabilidade dada por —2— é denominada odd ratio.
— T
ij
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4.3.1| Modelo nulo

O primeiro modelo a apresentar é o modelo nulo. Este é o modelo mais simples porque nao
envolve nenhuma variavel explicativa em ambos os niveis, isto é, € um modelo em que o
preditor linear é constituido apenas por uma constante e toda a variagdo nos valores

observados é a variacdo residual ndo explicada pelo modelo.

logit(z; )= B,.i=1...n;, j=1..,J
,Boj =Yoo T UpjUg; ~N(O!O'uzo)

ou equivalentemente

logit(7; ) = 70 +Up;.Up; ~ N(0,0%),i =1L...n;, j=1,..., (1)

No modelo de regressao multinivel é usado o coeficiente de correlacdo intra-classe, ICC
(Intra-class correlation), que indica a percentagem da varidncia total que é explicada pelo
fator escola, isto é, mede o grau em que os alunos de uma mesma escola sdao mais

semelhantes entre si do que os alunos em escolas diferentes.

O ICC é dado por,

2
IcC=—_C%uw

2
, A . , . iA . T iA .
onde o7, é a variancia dos erros do nivel superior (varidncia entre escolas) e 3 (variancia

da distribuicdo logistica) é a variancia dos erros do nivel inferior (variancias entre os alunos)

(Goldestein e Rasbash, 2005).
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4.3.2| Modelo de efeitos fixos

Neste trabalho consideramos apenas o modelo de efeitos fixos. Comegamos por definir o

modelo que inclui apenas varidveis explicativas ao nivel do aluno, X,;, onde k é o indice
associado a variavel explicativa X (kzZL...,K), i representa o aluno (izl,...,nj) e j
representa a escola (j =1..,J )

No modelo de efeitos fixos os termos independentes ﬁoj sdo variaveis aleatérias que
variam de escola para escola e os declives /3, que representam o efeito de cada varidvel
X, ha variavel de resposta, sdo fixos. Neste caso considera-se que o impacto de cada

variavel explicativa na varidvel de resposta nao varie de escola para escola.

Matematicamente representa-se por,

logit(7; )= By + BXyy +.ot Be Xyl =L, j=1.0,d

B =Yoo T UpjsUp; ~N(O,a§0j,k =1...K

ou equivalentemente

log it(”ij ) =Yoo + Bk + B Ky +Uoj s Ugy ~ N(O’ GUZO) )

Os modelos de efeitos fixos anteriormente expostos sé apresentavam variaveis explicativas
ao nivel do aluno (nivel 1). Contudo nestes modelos podem ser introduzidas varidveis

explicativas ao nivel da escola (nivel 2).
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Matematicamente representa-se por,

logit(7; ) = By + BXyy +.oot B X i =L, =1
S

ﬁoj :7oo+z7swsj +Uy;, U ~N[O’O'uzoj
s=1

ou equivalentemente
S
logit(7; ) =0 + Dy Wy +Us; + BXy; +.t B Xigri =10y, j=1,..., (3)
s=1

4.4| Métodos de Estimagao

Para os modelos de regressao logistica multinivel existem dois métodos de estimacdo dos
parametros de interesse: o método o método de quasi-verosomilhanca ou aproximacgdes
numeéricas aos estimadores de maxima verosimilhanca. Neste ultimo caso é comum

recorrer-se ao método de integracdo numeérica ou a quadratura Gauss-Hermite.
4.4.1| Método — A quasi-verosimilhanga (QVP)

Neste método a linearizacdo da funcdo de ligacdo é feita pela expansdo da série de Taylor,
podendo ser de primeira ou segunda ordem. Caso a expressao resultante da integracao dos
efeitos aleatdrios ndo seja analiticamente possivel, pode-se recorrer a integracdo numérica
com quadratura Gaussiana. Alguns procedimentos, no entanto, podem evitar um grande
custo computacional, como, por exemplo, a quasi-verosimilhanca preditiva ou penalizada

(PQL), a aproximacdo de Laplace e a quasi-verosimilhanca marginal (MQL).
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4.4.2| Método — A integracdo numérica ou quadratura de Gauss-Hermite

(QGH)

Neste segundo método de estimacao, a verosimilhanca analiticamente intratavel pode ser
solucionada numericamente através da quadratura Gaussiana ordinaria (GQ) ou a sua
versao melhorada, a quadratura Gaussiana Adaptativa (AGQ) (Rabe-Hesketh, 2005). Os
métodos de integracdo numérica maximizam a verossimilhanca correta e, neste caso, testes
e indices para avaliagao da qualidade do ajustamento baseados no desvio podem ser usados

(Hox, 2002).

4.5| Testes Estatisticos

4.5.1| Teste de Wald

Apds a estimagdo dos parametros do modelo de regressdao multinivel deve-se analisar a
significancia estatistica de cada um dos parametros estimados.

Para realizar testes de hipdteses sob o vetor dos coeficientes do modelo de regressao
multinivel pode-se aplicar o teste de Wald. Este teste é utilizado para verificar a significancia

estatistica dos parametros fixos do modelo. Para testar a hipdtese

Hy: B, =0 VS H, =8, #0,

com j=1...,J, a estatistica de Wald, que sob a hipétese nula ( H,) segue uma distribuigdo

assintotica gaussiana é dada por,

5
7]
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Nos modelos de regressdao multinivel, podem ainda ser realizados testes de hipdteses em
relacdo aos parametros de variancia apds determinar as estimativas da variancia e o
respetivo erro-padrdo pode-se aplicar o teste de Wald (Hox, 2002). Contudo, Raudenbush e
Bryk (2002) e Hox (2002) referem que esse teste, quando aplicado as variancias, deve ser
feito unilateralmente, jd que é uma forma conservadora de considerar que o pressuposto da
aproximacao a distribuicdo Normal pode ndo ser o mais adequado. Para além disso nao faz

sentido considerar a hipdtese alternativa de a variancia assumir um valor negativo.

4.6| Qualidade de ajustamento

A qualidade de ajustamento no modelo de regressao multinivel pode ser avaliada
recorrendo a varias estatisticas (Hox, 2002).

O coeficiente de determinacdo proposto por McFadden é dado por,

LL(M)

R%ye =1-—— %
T LL(M,)

onde LL(M) é -2 vezes o logaritmo da funcdo de verosimilhan¢ca do modelo estimado e

LL(I\/lO) ¢é -2 vezes o logaritmo da fun¢do verosimilhanga do modelo nulo.

Um outro coeficiente de determinacdo que considera a dimensdo da amostra é o

coeficiente proposto por Cox e Snell dado por

- =1—exp( LL(M )—nLL(MO)J

O coeficiente de ajustamento proposto por Nagelkerke tem a vantagem de assumir o valor 1

como valor maximo,
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Embora estes coeficientes ndo possam ser interpretados de forma independente ou
comparados em diferentes conjuntos de dados, eles sdo Uteis para comparar e avaliar
diferentes modelos de previsdo com a mesma varidavel resposta no mesmo conjunto de
dados.

Em geral, estes coeficientes de determinacdo assumem valores baixos e valores que variam

entre 0.2 e 0.4 indicam um bom ajustamento.
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Analise Exploratoria

5.1| Dados e Variaveis

A base de dados utilizada na realizagdao deste trabalho foi a base de dados PISA 2009,
recolhida em Dezembro de 2011. Os instrumentos de recolha de informacdo desenvolvidos
e aplicados no ambito do projeto PISA sdo variados (como foram mencionados no Capitulo
).

A base de dados do PISA é constituido por trés bases de dados: dos Estudante, das Escolas e
dos Pais/Encarregados de Educagdo, de onde foram retiradas as varidveis consideradas
importantes para o nosso estudo. Algumas das varidveis disponiveis correspondem a
respostas concretas aos questiondrios realizados aos alunos, as escolas e aos encarregados
de educacdo. Outras resultam da aplicacdo da Anadlise em Componentes — método
estatistico que transforma um conjunto de varidveis que se encontram correlacionadas num
novo conjunto de varidveis ndo correlacionadas designadas por componentes principais e
gue resultam de combinagdes lineares do conjunto inicial.

As variaveis selecionadas apresentavam uma codificacao especifica do PISA, mas, para uma
mais facil compreensao e tratamento procedeu-se a sua devida recodificacdo.
Relativamente as variaveis explicativas utilizaram-se variaveis ao nivel do aluno e ao nivel da
escola. Estas foram escolhidas tendo em conta as varidveis usadas em outros estudos
semelhantes.

De seguida descrevem-se sucintamente as varidveis em estudo assim como a nomenclatura

e a categoriza¢do usada.
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Variaveis do Aluno

Demograficas

Sexo do aluno (SEX) — representa o sexo do aluno:

1 — Feminino; 2 — Masculino.

Idade do aluno (AGE) — representa a idade do aluno.

Situagao de imigragdo (/IMI) — indica se o aluno é imigrante ou n3o:

1 — Nativo; 2 — Imigrante.

Nivel de ensino que frequenta (NEF) — representa o nivel de ensino que o aluno
frequenta:
1 — 32 Ciclo do Ensino basico; 2 — Ensino Secundario - curso tecnoldgico ou profissional/

Formagdo Profissional; 3 — Ensino Secundario - curso geral/ cientifico — humanistico.

Regido (REG1) — indica a regido a que cada aluno pertence:
1 — Alentejo; 2 — Algarve; 3 — Centro; 4 — Lisboa; 5 — Norte; 6 — Regido Auténoma da

Madeira; 7 — Regido Auténoma dos Acgores; 8 — Desconhecido.

Expectativas do aluno (EXPAL) — indica o grau de ensino que o aluno espera completar:
1 — 32 Ciclo do Ensino bdasico; 2 — Ensino secundario - curso tecnoldgico ou profissional/
Formacgao Profissional; 3 — Ensino secundario - curso geral/cientifico - humanistico;

4 — Licenciatura (ou equivalente).

Familiares

Constitui¢cao do agregado familiar (AGREG) — indica o agregado familiar do aluno:

1 - Um parente; 2 — Familia tradicional; 3 — Outra estrutura; 4 — Desconhecido.
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*  Ajuda nos trabalhos de casa (TPC) — indica se os pais ajudam nos trabalhos de casa:
1 — Nunca; 2 — Uma a duas vezes por més; 3 — Uma a duas vezes por semana; 4 — Todos

os dias; 5 — Desconhecido.

* N2 médio de horas de explicagdo a ciéncias (HEXPCN) — representa o numero de horas
de explicacdo por semana a ciéncias. Esta variavel foi criada com base na varidvel horas
por semana em aulas suplementares/ apoio/ explicagées, da base de dados inicial:

1 — N3o tem; 2 — Tem entre 0 a 2 horas por semana; 3 — Tem entre 2 a 4 horas por

semana; 4 — Tem mais de 4 horas por semana.

* N2 médio de horas de explicagdo a matematica (HEXPMAT) — representa o niumero de
horas de explicagdo por semana a matematica. Esta varidvel foi criada com base na
variavel horas por semana em aulas suplementares/ apoio/ explicacées, da base de
dados inicial:

1 — N3o tem; 2 — Tem entre 0 a 2 horas por semana; 3 — Tem entre 2 a 4 horas por

semana; 4 — Tem mais de 4 horas por semana.

Cognitivas

+ Indice do uso de estratégias de controlo (ESTC) — as estratégias de controlo sdo um
fator construido com base em respostas dos alunos sobre:
- a forma como os alunos estudam;
- a capacidade de descobrir o que eles precisam aprender quando estudam;
- a capacidade de verificar se eles entendem o que leem;
- a capacidade de descobrir os conceitos que eles ainda ndo entenderam;
- a capacidade para se certificar de que eles se lembram das questdes mais importantes
no que leram;

- a procura de informacGes adicionais para esclarecer conceitos ndo compreendidos.
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indice do uso de estratégias de elaboragdo (ESTE) — as estratégias de elaboracdo sdo
um fator construido com base em respostas dos alunos sobre:
- a relacdo entre novas informacgdes e conhecimentos prévios;
- o uso de informacgdes aprendidas na escola e fora da escola;

- a relacdo entre materiais aprendidos e experiéncias pessoais.

Indice do uso de estratégias de sumarizagdo (ESTS) — as estratégias de sumariza¢do sdo
um fator construido com base em respostas dos alunos sobre:

- verificar cuidadosamente se os factos mais importantes do texto estdao representados
no resumo;

- ler o texto, sublinhando as frases mais importantes.

indice do uso de estratégias de compreender e relembrar (ESTCR) — as estratégias de
compreender e relembrar sdo um fator construido com base em respostas dos alunos
sobre:

- depois de ler o texto, discutir o seu conteddo com outras pessoas;

- sublinhar as partes importantes do texto;

- resumir o texto com as proprias palavras;

- ler rapidamente o texto duas vezes;

- ler o texto em voz alta para outra pessoa.

Indice do uso de estratégia de memorizagdo (ESTM) — é um fator construido a partir da
frequéncia com que os alunos utilizaram as seguintes estratégias ao estudar:

- memorizar tudo o que possa ser abrangido;

- memorizar tanto quanto possivel;

- memorizar todo o material novo para que eu possa pronunciar;

- memorizar, ler em voz alta.
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+ Aluno repetente (REP) — indica se o aluno ja repetiu pelo menos uma vez um nivel de
ensino:

1 - Nao repetente; 2 — Repetente.

+ Indice econémico, social e cultural (ESCS) — representa o indice socioecondémico e
cultural do aluno. E um fator construido a partir do:
- indice de bem-estar: traduzindo a disponibilidade de recursos em casa, por exemplo, a
existéncia de eletrodomésticos, software educacional, presenca de televisao, nUmero de
assoalhadas da casa, numero de telemdveis e a posse de automovel;
- comunicacdo cultural dos pais: exprime a frequéncia com que os pais se comprometem
com a discussdao de assuntos politicos e sociais em casa, a troca de ideias sobre livros,
filmes ou programas televisivos e com a audigdo de musica classica;
- posses culturais da familia: relacionadas com a existéncia em casa de itens tais como
literatura classica, livros de poesia e trabalhos de arte e com a situacdao ocupacional mais

elevada dos pais (em anos escolares).

Variaveis da Escola

Contexto

* Tipo de escola (TIPO) — representa o tipo de escola que cada aluno frequenta:
1 — Escola Publica; 2 — Escola Privada dependente do governo; 3 — Escola Privada

independente do governo.

* Localizacdo da escola (LOC) — representa a localizagdo onde a escola se encontra:

1 — Aldeia; 2 — Cidade.

+* Dimensdo da escola (DIM) — representa a dimensdo da escola em numero de alunos.
Esta variavel foi codificada do seguinte modo:

1 - Pequena [73, 850[; 2 — Média [850, 1626[; 3 — Grande [1626, 2401].
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Numero de ciclo da escola (CICLOS) — representa os niveis de ensino da escola:
1 —Todos os niveis; 2 — 122232Ciclos; 3 — 2232Ciclos, Secunddario; 4 — 32Ciclo, Secundario;

5 — Secundario; 6 — 2232Ciclos; 7 — Desconhecido.

Média do indice econdmico, social e cultural (ESCSMED) — ¢ a média da variavel ESCS da

escola.

Percentagem de raparigas (PRAP) — representa o racio entre o nimero de raparigas da

escola e o niumero total de alunos da escola.

Recursos

Racio aluno/professores (RAP) — representa a razdo entre o numero total de alunos
inscritos e o numero total de professores na escola (os professores com horario
completo contribuem com um peso 1.0 e os professores com horario incompleto com

um peso 0.5 no cdlculo do nimero total de professores).

Racio computador/aluno (RPCA) - resulta do quociente entre o numero de

computadores disponiveis para fins educacionais e o numero total de alunos da escola.
Propor¢do de computadores ligados a Internet (PCNET) — representa a razdo entre o

nimero de computadores ligados a internet e o numero de computadores disponiveis

para fins educacionais.
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Politicas/ Estratégias

* Falta de professores de ciéncias (FPCN) — representa a falta de professores de ciéncias
na escola:

1 - N3o; 2 —Sim; 3 — Desconhecido.

* Falta de professores de matematica (FPMAT) — representa a falta de professores de
matematica na escola:

1 - N3o; 2 —Sim; 3 — Desconhecido.

* Comportamento do aluno (COMPA) — é um fator relacionado com o absentismo escolar,
a perturbacdo e falta as aulas, a falta de respeito, o uso de alcool ou drogas e a
intimidagao e provocagao de outros alunos. Um maior valor nesta varidvel significa um

pior comportamento do aluno.

* Comportamento do professor (COMPP) — é um fator relacionado com as expectativas
dos professores, as relagdes aluno/professor, o conhecimento dos professores das
necessidades individuais dos alunos, o absentismo dos professores, a resisténcia a

mudanca e o estimulo para o rendimento.

+ Indice de seletividade (SEL) — representa a admissdo dos alunos nas escolas. Pode
basear-se em recomendacOes da escola de origem ou no registo académico. Os
diretores sdao questionados relativamente a medida que estes fatores sao considerados
aquando a admissdo:

1—-Nunca; 2 — As vezes; 3 — Sempre.

+* Criacdo de turmas de nivel (CTN) — refere-se a existéncia de turmas de nivel na escola:
1 — Para todos os assuntos; 2 — Para alguns assuntos; 3 — Para nenhum assunto;

4 — Desconhecido.
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indice de atividades extracurriculares (AEC) — é um fator que resulta da combinacdo das

varias atividades extracurriculares oferecidas pela escola.

Variaveis Resposta

Nivel de desempenho a ciéncias (CN) — representa o nivel de desempenho dos alunos a
ciéncias. O nivel de desempenho foi categorizado em dois niveis:

0 — corresponde aos niveis de desempenho 1, 2 e 3 obtidos nos testes de ciéncias do
PISA;

1 — corresponde aos niveis de desempenho 4, 5 e 6 obtidos nos testes de ciéncias do

PISA.

Nivel de proficiéncia a matematica (MAT) — representa o nivel de desempenho dos
alunos a matematica. O nivel de desempenho foi categorizado em dois niveis:
0 — corresponde aos niveis de desempenho 1, 2 e 3 obtidos nos testes de matemadtica do

PISA;

1 — corresponde aos niveis de desempenho 4, 5 e 6 obtidos nos testes de matematica do

PISA.

5.2| Analise Exploratoria

Nesta seccdo vamos apresentar uma analise exploratdria dos dados, com o objetivo de

CN.

estudar cada uma das variaveis assim como a sua relagao com as variaveis respostas MAT e

Para colmatar os problemas da existéncia dos valores em falta (missing values) na base de

dados, em cada variavel explicativa continua ao nivel dos alunos (ESCS, ESTC, ESTE, ESTS,

ESTM, ESTCR), os valores desconhecidos foram substituidos pela média da escola e em cada
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variavel explicativa ao nivel da escola (RAP, RPCA, COMPA, COMPP, AEC, PCNET), os
mesmos valores foram substituidos pela média nacional da varidvel explicativa

correspondente. Este procedimento foi adotado no relatério técnico do PISA (OCDE, 2007).

= Rivel 1 el
45 27% 47 92%
54.73% 52.08%
ciéncias matematica

Figura 1| Percentagem de alunos nos dois niveis de desempenho as disciplinas de ciéncias e matematica

Pela andlise da Figura 1 podemos concluir que a maioria dos alunos nas disciplinas de
ciéncias e matematica se encontram em niveis de desempenho mais elevados.

As estatisticas descritivas (média, desvio padrdo, minimo, maximo, coeficiente de assimetria
e coeficiente de achatamento) apresentadas na Tabela 11 permitem dar uma visao geral das

variaveis explicativas continuas.

Relativamente ao coeficiente de assimetria pode-se afirmar que as varidveis AGE, ESCS,
ESCSMED, PRAP, RAP, RPCA, COMPA e COMPP apresentam valores positivos logo, possuem
assimetria a direita, enquanto as varidaveis ESTC, ESTE, ESTCR, ESTM, PCNET e AEC
apresentam valores negativos, portanto possuem assimetria a direita.

As variaveis AGE, ESTS, ESTCR e ESCS apresentam caudas leves (valores do coeficiente de
achatamento menores que 3) e as varidveis ESTC, ESTE, ESTM, PCNET, ESCSMED, PRAP, RAP,
RPCA, COMPA, COMPP e AEC apresentam caudas pesadas.
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Tabela 11 | Estatisticas descritivas das variaveis explicativas continuas

Nivel | Varidvel no Média Desvic Minime Midximo Cogficiente  Coeficiente
ohservagbes Padrdo de de
Assimetria  Achatamento

AGE 6298 15290 0.453 15.250 16.250 0.939 1.881
ESTC 6298 0.114 0.984 -3.453 2.504 -0.085 4.520
ESTE 6298 0.387 0.848 -2.410 2.757 -0.104 A.667
Aluno ESTS 6298 -0.008 1.034 -2.010 1.344 -0.605 2.400
ESTCR 52938 -0.087 1.057 -1.882 1.415 -0.216 1.949
ESTM 6298 -0.273 0.965 -3.020 2.690 -0.200 4,203
ESCS 6298 -0.301 1.165 -3.132 3.224 0.404 2.389
PCNET 214 0.944 0.117 0.330 1.00 -2.809 11.364
ESCSMED 214 -0.301 0.621 -1.560 1.610 0.772 3.696
Escola PRAP 214 0.506 5.414 26.030 89.220 1.066 12.642
RAFP 214 0.082 2.281 2410 16.880 1.029 5.202
RPCA 214 0.552 0.297 0.180 2.290 1.927 8.900
COMPA 214 -0.053 0.909 -2.120 2.360 0.478 3.411
CaOMPP 214 0.090 0.861 -2.250 2.120 0.404 3.223
AEC 214 0.262 0.855 -3.260 2.910 -0.369 5.132

As Tabelas 12 e 13 resumem as variaveis explicativas categdricas indicando as diferentes
categorias que cada varidvel pode assumir e a frequéncia absoluta e relativa de

alunos/escola que estdo em cada categoria.
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Tabela 12 | Distribuicdo dos alunos

Ao nivel do aluno

Frequéncia Frequéncia

absoluta relativa
Sexo (SEX)
Feminino 3278 52.05%
Masculino 3020 47.95%
Situagdo de imigrante (IMI)
Nativo 5867 93.16%
Imigrante 431 6.84%
Nivel de ensino que frequenta (NEF)
32 Ciclo do Ensino basico 2211 35.40%
Ensino Secundario — curso geral/cientifico- 3118 49.50%
humanistico
Ensino Secunddrio — curso tecnolégico ou 951 15.10%
profissional
Regido (REG)
Alentejo 832 13.21%
Algarve 611 9.70%
Centro 1400 22.23%
Lisboa 1161 18.43%
Norte 1922 30.52%
R.A.Agores 91 1.45%
R.A.Madeira 102 1.62%
Desconhecido 179 2.84%
Expectativas do aluno (EXPAL)
32 Ciclo do Ensino basico 141 2.24%
Ensino secundario — curso tecnolégico ou
profissional/ Formagdo Profissional 1897 30.12%
Ensino secundario — curso geral/cientifico —
humanistico 970 15.40%
Licenciatura (ou equivalente) 3290 52.24%
Agregado familiar (AGREG)
Familia tradicional 5011 79.56%
Um parente 1036 16.45%
Outros 182 2.89%
Desconhecido 69 1.10%
Ajuda nos T.P.C. (TPC)
Nunca 1223 19.42%
Uma a duas vezes por més 1984 31.50%
Uma a duas vezes por semana 2198 34.90%
Todos os dias 831 13.20%
Desconhecido 62 0.98%
Horas de explicagdo a matematica (HEXPMAT)
N&o tem 3226 51.22%
Tem entre 0 a 2 horas por semana 1214 19.28%
Tem entre 2 a 4 horas por semana 715 11.35%
Tem mais de 4 horas por semana 1143 18.15%
Horas de explicagdo a ciéncias (HEXPCN)
N&do tem 4353 69.12%
Tem entre 0 a 2 horas por semana 392 6.22%
Tem entre 2 a 4 horas por semana 196 3.11%
Tem mais de 4horas por semana 1357 21.55%
Repetente (REP)
N3o repetente 3817 60.60%
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Repetente 2481 39.40%

Tabela 13 | Distribuig¢do das escolas

Ao nivel da escola

Frequéncia Frequéncia

absoluta relativa
Tipo de escola (TIPO)
Escola Publica 185 86.45%
Escola Privada dependente do governo 18 8.24%
Escola Privada independente do governo 11 5.31%
Localizagdo (LOC)
Aldeia 80 37.38%
Cidade 134 62.62%
Dimensao da escola (DIM)
Pequena 119 55.61%
Média 83 38.78%
Grande 12 5.61%
Numero de ciclos da escola (CICLOS)
Todos os niveis 15 7.01%
1929239Ciclos 25 11.68%
2232Cjclos, Secundario 23 10.75%
32Ciclo, Secundario 81 37.85%
Secundario 29 13.55%
22932Ciclos 39 18.22%
Desconhecido 2 0.94%
Falta de professores de matematica (FPMAT)
N&o 204 95.33%
Sim 7 3.27%
Desconhecido 3 1.40%
Falta de professores de ciéncias (FPCN)
Nao 203 94.86%
Sim 8 3.74%
Desconhecido 3 1.40%
indice de seletividade (SEL)
Nunca 152 71.03%
As vezes 57 26.63%
Sempre 5 2.34%
Criagdo de turmas de nivel (CTN)
Para todos os assuntos 139 64.95%
Para alguns assuntos 51 23.83%
Para nenhum assunto 20 9.35%
Desconhecido 4 1.87%

No nosso estudo, 52.05% dos estudantes sdao do sexo feminino, somente 6.84% dos
estudantes sdo imigrantes, 60.60% ndo sdo repetentes, 30.52% dos alunos pertencem a
regido Norte e é nas regides autonomas (Madeira e Agores) que se encontram o menor

numero de alunos, 1.62% e 1.45%, respetivamente e 79.56% dos alunos possui uma familia
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tradicional. Relativamente as expectativas dos alunos, 3290 (52.24%) alunos esperam obter
uma Licenciatura (ou equivalente) e apenas 141 (2.24%) alunos esperam terminar os
estudos no 32 Ciclo do Ensino basico.

Neste estudo, 69.12% dos alunos ndo frequentam explicagdes a ciéncias e 21.55% tem mais
de 4 horas de explicacdo por semana a ciéncias. Relativa a disciplina de matemadtica, 51.22%
dos alunos ndo tem explicagdes e 18.15% tem mais de 4 horas de explicagdo por semana.
Quanto as ajudas nos trabalhos de casa pelos pais, 19.42% dos estudantes ndo tem ajuda,
35% tem ajuda uma a duas vezes por semana e somente 13.20% tem todos os dias.
Observa-se ainda que, em aproximadamente 95% das escolas ndao ha falta de professores
nem de ciéncias nem de matematica. As escolas encontram-se na sua maioria em cidades
(62.62%) e sdo de pequenas dimensdes (55.61%).

As escolas publicas sdo 185, as escolas privadas dependentes do governo sdo 18 e as escolas
privadas independentes do governo sao 11. 37.85% das escolas possuem 32 Ciclo e
Secundario, 64.95% criam de turmas de nivel para todos os assuntos e em 152 escolas, a
admissao dos alunos nunca se baseia em recomendagdes da escola de origem ou no registo
académico.

Na Tabela 14 mostra-se como os alunos dos dois niveis de desempenho se distribuem de
acordo com as suas caracteristicas.

Os alunos do sexo feminino encontram-se em maior nimero no nivel de desempenho 1 a
disciplina de ciéncias, enquanto na disciplina de matematica s3ao os alunos do sexo
masculino que se encontram em maior nimero no nivel de desempenho 1.

Em ambas as disciplinas, os alunos que frequentam o 32 Ciclo do ensino basico encontram-
se no nivel de desempenho 0 enquanto os alunos que frequentam o Ensino secundario -
curso geral/cientifico humanistico que se encontram no nivel de desempenho mais elevado.
Os alunos que ndo tém explicagdes quer a ciéncias quer a matematica, encontram-se
maioritariamente no nivel de desempenho 1, em ambas as disciplinas.

Também é de destacar que, em ambas as disciplinas, os alunos ndo repetentes encontram-

se na sua grande maioria no nivel de desempenho 1.
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Tabela 14 | Tabela de contingéncia entre as varidveis resposta CN e MAT e as variaveis explicativas qualitativas ao nivel do aluno

SEX

IMI

NEF

EXPAL

AGREG

TPC

HEXPCN

HEXPMAT

REP

Variaveis explicativas

Feminino

Masculino

Nativo

Imigrante

32 Ciclo do ensino bdsico
Ensino secunddrio — curso
geral/cientifico humanistico
Ensino secunddrio — curso
tecnoldgico ou profissional
32 Ciclo do ensino basico
Ensino secundario — curso
geral/cientifico humanistico
Ensino secundario — curso
tecnoldgico ou profissional
Licenciatura (ou equivalente)
Familia tradicional

Um parente

Outros

Desconhecido

Nunca

Uma a duas vezes por més
Uma a duas vezes por semana
Todos os dias
Desconhecido

Ndo tem

Tem entre 0 a 2 horas por semana
Tem entre 2 a 4 horas por semana

Tem mais de 4 horas por semana

Ndo tem

Tem entre 0 a 2 horas por semana
Tem entre 2 a 4 horas por semana

Tem mais de 4 horas por semana

Nao repetente

Repetente

CN MAT
Nivel 0 Nivel 1 Nivel 0 Nivel 1
1437 1841 1648 1630
1414 1606 1370 1650
2577 3290 2748 3119
274 157 270 161
1592 637 1680 549
579 2539 680 2438
680 271 658 293
98 43 94 47
558 412 589 381
1278 619 1305 592
917 2373 1030 2260
2170 2841 2270 2741
483 553 538 498
137 45 146 36
61 8 64 5
570 653 592 631
804 1180 852 1132
967 1231 1035 1163
458 373 487 344
52 10 52 10
1697 2656 1795 2558
147 245 159 233
81 115 82 114
926 431 982 375
1250 1976 1316 1910
543 671 593 621
259 456 281 434
799 344 828 315
919 2898 994 2823
1932 549 2024 457
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Para averiguar possiveis associacdes entre as varidveis explicativas categdricas e a variavel

resposta é possivel realizar o teste do qui — quadrado X2. As hipdteses a serem testadas sdo:

Ho: As varidveis sdo independentes
Vs

Hi: As varidveis sdo dependentes

Tabela 15 | Teste de independéncia entre as variaveis resposta CN e MAT e as variaveis explicativas
qualitativas ao nivel do aluno

Varidveis explicativas CN MAT
categoricas
X? p - value X2 P —value
SEX 5.527 0.019 14.999 0.000
IMI 61.778 0.000 39.566 0.000
NEF 1657.360 0.000 1740.463 0.000
REG 105.462 0.000 119.910 0.000
EXPAL 931.777 0.000 808.597 0.000
AGREG 126.528 0.000 152.112 0.000
TPC 90.152 0.000 90.531 0.000
HEXPCN 381.965 0000 e e
HEXPMAT | = e 423.539 0.000
REP 1754.143 0.000 1856.215 0.000

Pela andlise da Tabela 15, no caso das variaveis dependentes CN e MAT, todas as variaveis
explicativas categdricas ao nivel do aluno parecem apresentar evidéncia para rejeitar a
hipdtese de independéncia, a um nivel de significancia de 5%.

Nas Tabelas 16 e 17 apresentam-se as estatisticas descritivas das varidveis explicativas

continuas ao nivel do aluno para cada um dos niveis da varidvel resposta.

49



Capitulo V — Analise Exploratoria

Tabela 16 | Estatisticas descritivas das variaveis explicativas continuas por nivel da variavel resposta CN

Varidveis CN n® Média Desvio Minimo Madximo
explicativas observagoes Padrdo
AGE nivel 0 2851 15.280 0.451 15.000 16.000
nivel 1 3447 15.290 0.454 15.000 16.000
ESTC nivel 0 2851 -0.232 0.956 -3.453 2.504
nivel 1 3447 0.400 0.912 -3.453 2.504
ESTE nivel 0 2851 0.214 0.815 -2.410 2.757
nivel 1 3447 0.530 0.848 -2.410 2.757
ESTS nivel 0 2851 -0.482 1.064 -2.010 1.344
nivel 1 3447 0.383 0.824 -2.010 1.344
ESTCR nivel 0 2851 -0.531 1.021 -1.882 1.415
nivel 1 3447 0.279 0.939 -1.882 1.415
ESTM nivel 0 2851 -0.200 0.941 -3.020 2.690
nivel 1 3447 -0.333 0.980 -3.020 2.690
ESCS nivel 0 2851 -0.741 0.988 -3.132 3.198
nivel 1 3447 0.064 1.173 -2.920 3.224

Tabela 17 | Estatisticas descritivas das variaveis explicativas continuas por nivel da variavel resposta MAT

Variaveis MAT n? Média Desvio Minimo Madximo
explicativas observagées Padrdo
AGE nivel 0 3018 15.29 0.452 15.00 16.00
nivel 1 3280 15.29 0.454 15.00 16.00
ESTC nivel 0 3018 -0.174 0.966 -3.453 2.504
nivel 1 3280 0.379 0.924 -3.453 2.504
ESTE nivel 0 3018 0.225 0.811 -2.410 2.757
nivel 1 3280 0.536 0.854 -2.410 2.757
ESTS nivel 0 3018 -0.422 1.068 -2.010 1.344
nivel 1 3280 0.373 0.837 -2.010 1.344
ESTCR nivel 0 3018 -0.492 1.021 -1.882 1.415
nivel 1 3280 0.285 0.939 -1.882 1.415
ESTM nivel 0 3018 -0.201 0.946 -3.020 2.690
nivel 1 3280 -0.339 0.977 -3.020 2.690
ESCS nivel 0 3018 -0.745 0.988 -3.132 3.198
nivel 1 3280 0.109 1.165 -2.766 3.224

50



Capitulo V — Analise Exploratoria

Esta tabela sugere que a idade média dos alunos que se encontram no nivel de desempenho
1 ndo difere das médias dos alunos do nivel e desempenho 0 em ambas as disciplinas.

Como a amostra é de grandes dimens&es (6298 alunos) e as populac¢des sdo independentes
vai ser aplicado o teste t para testar a igualdade das médias das varidveis explicativas

continuas entre os alunos do nivel 0 ( 1, ) e os alunos do nivel 1 ( 24 ):

Hotto =14 vs Hilug# 14

Antes de efetuarmos o teste de comparacao para as médias, temos que testar a igualdade
de variancias das varidveis entre os alunos do nivel 0 (05) e os alunos do nivel 1 (0'12 ),

usando o teste F:
2

.2 .2 2
Hy:0; =0 vs H,:05#0;

Tabela 18| Teste F e Teste t entre as varidveis resposta CN e MAT e as variaveis explicativas continuas ao nivel do aluno

Varidveis CN MAT
Explicativas Teste F Teste t Teste F Teste t
Continuas
p —value p —value p - value p —value
AGE 0.745 0.622 0.830 0.745
ESTC 0.008 0.000 0.012 0.000
ESTE 0.024 0.000 0.004 0.000
ESTS 0.000 0.000 0.000 0.000
ESTCR 0.000 0.000 0.000 0.000
ESTM 0.027 0.000 0.068 0.000
ESCS 0.000 0.000 0.000 0.000

Pela andlise da Tabela 18, somente a varidvel AGE n3do se rejeita a hipotese nula da
igualdade das médias a um nivel de significancia de 5%, logo ha evidéncia estatistica que as
médias de idades entre os alunos do nivel de desempenho 0 a disciplina de ciéncias e os
alunos do nivel de desempenho 1 a disciplina de ciéncias sao iguais. Nas restantes varidveis

ndo se rejeita a hipdétese nula a um nivel de significancia de 5%.

51



Capitulo V — Analise Exploratéria

No que diz respeito a variavel dependente MAT, os resultados obtidos foram semelhantes:
apenas para a variavel AGE nao se rejeita a hipétese nula da igualdade das médias a um
nivel de significancia de 5%.

De seguida sdo apresentados alguns graficos relativos as varidveis explicativas, para melhor

compreender o nosso estudo.
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Rapaz
Rapariga

04

Frequéncia Relativa
02

0.1

Nunca Uma ou duas vezes por més Uma ou duas vezes por semana Todos os dias Outros

Figura 2| Ajuda nos trabalhos de casa vs género do aluno

Na Figura 2 observa-se que um maior nimero de rapazes e raparigas tém ajuda nos
trabalhos de casa pelos pais, uma ou duas vezes por semana, ndo se observando grandes

diferencas entre géneros.
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Figura 3| Tipo de escola vs divisdo regional
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A Figura 3 sugere que é na regidao Norte que se situam o maior nimero de escolas publicas,
seguida da regido Centro. Relativamente as escolas privadas dependente do governo, estas
também se encontram maioritariamente na regido Centro e Norte. Quanto as escolas
privadas independentes do governo, estas localizam-se em maior nimero na regido Norte

seguida da regido auténoma dos Acores.

5.2.1| Relagao entre as variaveis resposta e as varidveis explicativas

Numere de Alunos
1500 2000 2500 3000

1000

500

Néo tem Entre 0 a 2 horas por semana Entre 2 a 4 horas por semana Entre mais de 4 horas por semana

Q
§
L

Figura 4| Niveis de desempenho a ciéncias vs horas de explicagdo a ciéncias

A Figura 4, esta indica que a maioria dos alunos que se encontram no nivel de desempenho
1 a ciéncias ndo tém explicacdes e os alunos que tém mais de 4 horas de explicagao por

semana sdao em maior nimero alunos com nivel de desempenho 0 a ciéncias.
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Figura 5| Niveis de desempenho a matematica vs horas de explicagdo a matematica

A Figura 5 mostra uma situacdo idéntica no caso da matematica. Isto é, a maioria dos alunos
gque se encontram no nivel de desempenho 1 a matemadtica ndo tém explicacbes a
matematica e os alunos que tém mais de 4 horas de explicagcdo por semana a matematica

sao em maior numero alunos com nivel de desempenho 0.

o
o _
3
' Nivel de desempenho 0

o Nivel de desempenho 1
2 4
(o]

w

s g8 |

35 o

= ™~

[u]

@

s 8

[CR e

£

=1

z o
S |
a
-
o
2
w

Publica Privada dependente do governo Privada independente do governo

Figura 6| Niveis de desempenho a ciéncias vs tipo de escola

No nosso estudo, em todos os tipos de escolas encontram-se em maior numero alunos no

nivel de desempenho 1 em ciéncias (ver Figura 6).

54



Capitulo V — Analise Exploratoria

3000
|

Bl Nivel de desempenho 0
E  Nivel de desempenho 1

NUmero de alunos
1500 2000 2500
| |

1000

500
1

Publica Privada dependente do governo Privada independente do governo

Figura 7| Niveis de desempenho a matematica vs tipo de escola

No nosso estudo, em todos os tipos de escolas encontram-se em maior numero alunos no

nivel de desempenho 1 em matemadtica (ver Figura 7).
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Figura 8| Niveis de desempenho a ciéncias e matematica vs género do aluno

A Figura 8 sugere que na area das ciéncias, as raparigas encontram-se maioritariamente no
nivel de desempenho 1. No entanto na drea da matematica os rapazes encontram-se

maioritariamente no nivel de desempenho 1.
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Capitulo VI

Apresentacao dos Resultados

6.1| Apresentacao dos resultados

Este capitulo divide-se em duas partes: a primeira parte refere-se a apresentacao de
resultados e respetivas conclusdes relativas ao desempenho dos alunos portugueses a

ciéncias e a segunda parte refere-se a apresentagao de resultados e conclusdes relativos ao

desempenho dos alunos portugueses a matematica.

Neste trabalho foram utilizados os softwares estatisticos SPSS e R.

No software R pode-se ajustar um modelo de regressao multinivel logistica usando a funcado

Imer que esta disponivel na package Imer4.

6.2| Resultados do desempenho dos alunos Portugueses a ciéncias para a

variavel resposta (CN)

6.2.1| Modelo Nulo

Em primeiro lugar estima-se o modelo apenas com o termo independente, modelo nulo

definido em (1).

Tabela 19| Estimativa da variancia (modelo nulo)

Varidncia do
termo
independente

B

Estimativa Erro
padrédo
1.520 0.723
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A estimativa da variancia entre escolas (aAj0 ) no modelo nulo é de 1.520.
A partir dos resultados obtidos da Tabela 19, testa-se a hipdtese nula H,:c’, =0 efetuando
um teste Wald. Como o p-value obtido é de 0.019, rejeita-se H, ou seja ha evidéncia

estatistica que a variancia entre escolas é significativamente diferente de zero.

O coeficiente de correlagao intra-classe (ICC) estimado neste modelo foi de 0.273, o que
indica que 27.3% da variabilidade no desempenho dos alunos portugueses a ciéncias é
explicada por diferengas entre as escolas que frequentam.

A Tabela 20 apresenta as estimativas do efeito fixo.

Tabela 20| Estimativa do efeito fixo

Estimativa Desvio Valor-t  p-
Pardmetro padrédo value
(7/00\) 0.117 0.095 1.232 0.196

No Anexo A2, os modelos de regressao logistica simples multinivel para cada uma das

variaveis explicativas ao nivel do aluno sdao apresentados.

6.2.2| Modelo de efeitos fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno

Apds a elaboragcdao do modelo multinivel simples da qual foram selecionadas as variaveis
explicativas estatisticamente significativas procedeu-se a construcdo do modelo de efeitos
fixos definido em (2).

Foi estimado o modelo de efeitos fixos com todas as varidveis ao nivel do aluno e verificou-
se que a varidvel ESTE (indice do uso de estratégias de elaboracdo) ndo se apresentava
significativa, retirando-se esta variavel do modelo.

De seguida elaborou-se o quadro com as estimativas, erros padrdes, valores da estatistica
de teste, respetivos p-value, a razdo de chance (OR) e os intervalos de confianca a 95% dos

parametros do modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno.
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Tabela 21| Modelo de efeitos fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno

Estimativa Desvio — Valor - t p - value Razdo de IC [95%]
Coeficientes dos Padrdo Chance da Razdo de
pardmetros (OR) Chance

Intercept -1.145 0.204 -5.619 0.000 ***
IMI (ref: Imigrante)
Nativo 0.837 0.145 5.770 0.000 *** 2.309 [1.739,3.073]
NEF (ref:32 Ciclo do Ensino
Secundadrio)
Ensino secundario - curso 0.614 0.127 4.820 0.000*** 1.848 [1.439,2.371]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.632 0.138 -4.584 0.000%*** 0.532 [0.406,0.696]
tecnoldgico ou profissional/
formagao profissional
TPC (ref: Nunca)
Uma a duas vezes por més -0.026 0.104 -0.246 0.806 0.974 [0.795,1.195]
Uma a duas vezes por semana -0.121 0.103 -1.187 0.235 0.886 [0.724,1.083]
Todos os dias -0.318 0.129 -2.461 0.014* 0.728 [0.565,0.937]
Desconhecido -0.753 0.488 -1.544 0.123 0.471 [0.181,1.225]
HEXPCN (ref: Nunca)
Tem entre 0 a 2 horas por -0.169 0.157 -1.078 0.281 0.845 [0.622,1.149]
semana
Tem entre 2 a 4 horas por -0.407 0.204 -1.993 0.046* 0.666 [0.448,0.996]
semana
Tem mais de 4 horas por -0.989 0.090 -10.981 0.000%*** 0.372 [0.312,0.444]
semana
EXPAL (ref: Licenciatura ou
equivalente)
3¢9 Ciclo do Ensino Bdsico -0.532 0.277 -1.920 0.055. 0.587 [0.339,1.006]
Ensino secundario - curso -0.511 0.105 -4.879 0.000*** 0.600 [0.490,0.738]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.331 0.092 -3.599 0.000%*** 0.718 [0.599,0.860]
tecnoldgico ou profissional/
formagao profissional
ESTC 0.463 0.047 9.955 0.000*** 1.589 [1.451,1.741]
ESTS 0.376 0.041 9.167 0.000*** 1.457 [1.344,1.578]
ESTM -0.400 0.043 -9.267 0.000 *** 0.670 [1.236,1.464]
ESTCR 0.297 0.039 0.000 *** 1.346 [1.246,1.452]
REP (ref: Repetente)
N&o Repetente 1.464 0.114 12.898 0.000 *** 4.323 [3.460,5.398]
ESCS 0.303 0.037 8.275 0.000 *** 1.354 [1.260,1.455]

Desvio = 5279
ICC=0.151

A2 =0.
o7, = 0339

Analisando a Tabela 21:
* Estima-se que a chance de um aluno nascido em Portugal pertencer a categoria de
melhor desempenho é 2.309 vezes superior a chance de um aluno imigrante, quando os

alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis;
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Estima-se que a chance de um aluno frequentar o ensino secundario — curso
geral/cientifico - humanistico, de pertencer a categoria de melhor desempenho é 1.848
vezes superior quando comparado com um aluno que frequente o 32 Ciclo do Ensino
Basico, quando os alunos sdao semelhantes nas restantes variaveis;

Estima-se que a chance de um aluno que frequente o ensino secundario — curso
tecnoldgico ou profissional/ formacdo profissional, pertencer a categoria de melhor
desempenho decresce cerca de 47% comparativamente a um aluno que frequente o 32
Ciclo do Ensino Basico, quando os alunos sdao semelhantes nas restantes variaveis;
Estima-se que um aluno que faz os trabalhos de casa todos os dias, com a ajuda dos pais,
pertencer a categoria de melhor desempenho decresce cerca de 27% comparativamente
a um aluno que nunca faz os trabalhos de casa, com a ajuda dos pais, quando os alunos
sdao semelhantes nas restantes variaveis;

Estima-se que um aluno que tem mais de 4 horas de explicagdo por semana pertencer a
categoria de melhor desempenho decresce cerca de 63% relativamente a um aluno que
nao tem explicacdes, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis;
Estima-se que um aluno com espectativas de terminar apenas o 32 Ciclo do Ensino
Basico pertencer a categoria de melhor desempenho decresce cerca de 41% quando
comparado com um aluno que pretenda tirar uma Licenciatura (ou equivalente), quando
os alunos sdao semelhantes nas restantes variaveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de controlo (ESTC), estima-
se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é 1.589
vezes superior, quando os alunos sao semelhantes nas restantes varidveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de sumarizacdo (ESTS),
estima-se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é
1.457 vezes superior, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes varidveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de memorizagdo (ESTM),
estima-se que a chance de um aluno pertencer a categoria de melhor desempenho

decresce cerca de 33%, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis;
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* Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias para compreender e
relembrar (ESTCR), estima-se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de
melhor desempenho é 1.346 vezes superior, quando os alunos sdo semelhantes nas
restantes variaveis;

* Por cada aumento de uma unidade no indice econdmico, social e cultural (ESCS), estima-
se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é 1.354
vezes superior, quando os alunos sao semelhantes nas restantes variaveis;

* A estimativa da variancia entre escolas para o modelo de efeitos fixos com varidveis
explicativas ao nivel do aluno é de 0.339.

* Como era de esperar o valor do ICC (correlacdo intra-classe) estimado neste modelo,
reduz de 0.273 para 0.151, o que indica que quando s3ao consideradas apenas as
caracteristicas do aluno, 15% da variabilidade no desempenho dos alunos portugueses a
ciéncias é explicada por diferencas entre as escolas que frequentam;

* O coeficiente de determinagdo McFadden é R?_=0.305, 0 coeficiente de determinacdo
generalizado de Cox e Snell € R% -0308e o coeficiente ajustado de Nagelkerke &

R = 0.440.

6.2.3| Modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno e

ao nivel da Escola

Apds estimar o modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno,
procedeu-se a estimag¢ao do modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do
aluno e ao nivel da escola definido em (3).

As varidveis ao nivel da escola foram introduzidas uma a uma e verificadas se eram
estatisticamente significativas (p-value = 5%), quando estas ndo eram estatisticamente
significativas eram retiradas do modelo. As varidveis estatisticamente significativas foram:
TIPO (tipo de escola que o aluno frequenta), ESCSMED (média do indice econdmico, social e
cultural), COMPA (comportamento do aluno), COMP (comportamento do professor).

De seguida elaborou-se o quadro com as estimativas, erros padrdes, valores da estatistica

de teste, respetivos p-value, a razdo de chance (OR) e os intervalos de confianca a 95% dos
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pardametros do modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno e ao

nivel da escola (Tabela 22).

Tabela 22| Modelo de efeitos fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno e da escola

Estimativa Desvio — Valor - t p - value Razéio de IC [95%]
Coeficientes dos Padrdo Chance da Razdo de
pardmetros (OR) Chance

Intercept -0.790 0.179 -4.421 0.000 ***
IMI (ref: Imigrante)
Nativo 0.758 0.140 5.416 0.000 *** 2.134 [1.622,2.806]
NEF (ref:32 Ciclo do Ensino
Secundadrio)
Ensino secundario - curso 0.424 0.121 3.497 0.001 *** 1.528 [1.205,1.938]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.667 0.132 -5.070 0.000 *** 0.513 [0.397,0.664]
tecnoldgico ou profissional/
formagao profissional
TPC (ref: Nunca)
Uma a duas vezes por més 0.018 0.101 0.176 0.861 1.018 [0.835,1.240]
Uma a duas vezes por semana -0.081 0.099 -0.816 0.414 0.922 [0.759,1.120]
Todos os dias -0.253 0.125 -2.034 0.042 * 0.777 [0.608,0.991]
Desconhecido -0.701 0.473 -1.480 0.139 0.496 [0.196,1.255]
HEXPCN (ref: Nunca)
Tem entre 0 a 2 horas por semana -0.144 0.152 -0.945 0.344 0.866 [0.643,1.167]
Tem entre 2 a 4 horas por semana -0.398 0.199 -2.004 0.045 * 0.672 [0.455,0.991]
Tem mais de 4 horas por semana -0.970 0.087 -11.097 0.000 *** 0.379 [0.320,0.450]
EXPAL (ref: Licenciatura ou
equivalente)
3¢ Ciclo do Ensino Bdsico -0.483 0.269 -1.795 0.073. 0.617 [0.364,1.045]
Ensino secundario - curso -0.463 0.101 -4.585 0.000 *** 0.629 [0.516,0.767]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.329 0.089 -3.702 0.000%*** 0.720 [0.604,0.856]
tecnoldgico ou profissional/
formagao profissional
ESTC 0.444 0.045 9.832 0.000 *** 1.559 [1.427,1.703]
ESTS 0.354 0.040 8.921 0.000 *** 1.425 [1.319,1.541]
ESTM -0.388 0.042 -9.268 0.000 *** 0.678 [0.625,0.737]
ESTCR 0.289 0.038 7.629 0.000 *** 1.335 [1.240,1.438]
REP (ref: Repetente)
N3o Repetente 1.317 0.109 12.090 0.000 *** 3.732 [3.014,4.620]
ESCS 0.269 0.037 7.316 0.000 *** 1.309 [1.218,1.407]
TIPO (ref: Escola Publica)
Escola Privada dependente do | 0.336 0.160 2.102 0.036 * 1.399 [1.023,1.916]
governo
Escola privada independente do | 0.196 0.275 0.711 0.477 1.217 [0.709,2.086]
governo
ESCSMED 0.303 0.085 3.543 0.000 *** 1.354 [1.145,1.600]
COMPA -0.129 0.052 -2.456 0.014 * 0.879 [0.794,0.974]
comMppP 0.129 0.052 2.458 0.014 * 1.138 [1.026,1.260]

Desvio = 5288
ICC = 0.084

2 =0.091
O—UO

Analisando a Tabela 22:
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Observa-se que em relacdo as varidaveis explicativas ao nivel do aluno todos os
coeficientes estimados ndo se alteram muito quando introduzidas as varidveis
explicativas ao nivel da escola, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes
variaveis;

Estima-se que a chance de um aluno que frequenta uma escola privada dependente do
governo se encontrar na categoria de melhor desempenho seja 1.399 vezes superior
guando comparado com a chance de um aluno que frequenta uma escola publica,
guando os alunos sdao semelhantes nas restantes variaveis;

Por cada aumento de uma unidade na média do indice econdmico, social e cultural da
escola (ESCSMED), estima-se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de
melhor desempenho é 1.354 vezes superior, quando os alunos sdo semelhantes nas
restantes variaveis;

Por cada aumento de uma unidade no comportamento do aluno (COMPA), estima-se
gue a chance de um aluno pertencer a categoria de melhor desempenho decresce cerca
de 12%, quando os alunos sao semelhantes nas restantes variaveis;

Por cada aumento de uma unidade no comportamento do professor (COMPP), estima-se
gue a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é 1.138
vezes superior, quando os alunos sao semelhantes nas restantes varidveis;

A estimativa da variancia entre escolas para o modelo de efeitos fixos com varidveis
explicativas ao nivel do aluno e da escola é de 0.091.

Como era de esperar o valor do ICC (correlacdo intra-classe) estimado neste modelo,
reduz de 0.151 para 0.084, o que indica que 8% da variabilidade no desempenho dos
alunos portugueses a ciéncias é explicada por diferencas entre as escolas que
frequentam;

O coeficiente de determinacdo McFadden é R2_=0.304, 0 coeficiente de determinacdo

generalizado de Cox e Snell € R, =0317e o coeficiente ajustado de Nagelkerke é

R2 =0.438.
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6.3| Resultados do desempenho dos alunos Portugueses a matematica para
a varidvel resposta (MAT)

6.3.1| Modelo Nulo

Em primeiro lugar estima-se o modelo apenas com o termo independente, modelo nulo

como definida em (1).

Tabela 23| Estimativa da varidncia (modelo nulo)

Estimativa Erro
Varidncia do padréo
termo
independente
( 5 j 1.680 0.844
auO

A estimativa da variancia entre escolas (o:j0 ) no modelo nulo é de 1.680.
A partir dos resultados obtidos da Tabela 23, testa-se a hipdtese nula H,:o’, =0 efetuando
um teste Wald. Como o p-value obtido é de 0.023, rejeita-se H, ou seja hd evidéncia

estatistica que a variancia entre escolas é significativamente diferente de zero.

O coeficiente de correlagdo intra-classe (ICC) estimado neste modelo foi de 0.283, o que
indica que 28.3% da variabilidade no desempenho dos alunos portugueses a matematica é
explicada por diferencas entre as escolas que frequentam.

A Tabela 24 apresenta as estimativas do efeito fixo.

Tabela 24| Estimativa do efeito fixo

Estimativa Desvio Valor-t p-
Pardmetro padrédo value
(%OJ 0.024 0.095 0.253 0.801
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No Anexo A2 os modelos de regressdo logistica simples multinivel para cada uma das

variaveis explicativas ao nivel do aluno sdao apresentados.

6.3.2| Modelo de efeitos fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno

Apds a elaboragdao do modelo multinivel simples da qual foram selecionadas as varidveis
explicativas estatisticamente significativas procedeu-se a construcdo do modelo de efeitos
fixos como definido em (2).

Com a elaboragao do modelo de efeitos fixos com varidveis ao nivel do aluno verificou-se
gue as varidveis AGE (idade do aluno) e REG (regitio do aluno) ndo se apresentavam
significativa, retirando-se estas varidveis do modelo.

De seguida elaborou-se o quadro com as estimativas, erros padrées, valores da estatistica
de teste, respetivos p-value, a razdo de chance (OR) e os intervalos de confianga a 95% dos
pardmetros do modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno (Tabela

25).
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Tabela 25| Modelo de efeitos fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno

Estimativa Desvio — Valor - t p - value Razdo de IC [95%]
Coeficientes dos Padrdo Chance da Razdo de
pardmetros (OR) Chance

Intercept -1.469 0.203 -7.254 0.000 ***
SEX (ref: Feminino)
Masculino 1.232 0.083 14.809 0.000 *** 3.428 [2.912,4.035]
IMI (ref: Imigrante)
Nativo 0.383 0.151 2.526 0.012 * 1.467 [1.090,1.974]
NEF (ref:32 Ciclo do Ensino
Secundadrio)
Ensino secunddrio- curso 0.742 0.132 5.578 0.000%*** 2.100 [1.618,2.724]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.315 0.145 -2.171 0.030 * 0.730 [0.549,0.970]
tecnoldgico ou profissional/
formacgdo profissional
TPC (ref: Nunca)
Uma a duas vezes por més -0.043 0.107 -0.403 0.687 0.958 [0.777,1.181]
Uma a duas vezes por semana -0.159 0.105 -1.505 0.132 0.853 [0.694,1.049]
Todos os dias -0.463 0.133 -3.478 0.001 *** 0.629 [0.485,0.817]
Desconhecido -0.479 0.512 -0.937 0.349 0.619 [0.227,1.688]
HEXPMAT (ref: Nunca)
Tem entre 0 a 2 horas por -0.372 0.099 -3.756 0.000 *** 0.689 [0.568,0.837]
semana
Tem entre 2 a 4 horas por -0.613 0.121 -5.051 0.000 *** 0.542 [0.427,0.687]
semana
Tem mais de 4 horas por -1.239 0.106 -11.706 0.000 *** 0.290 [0.236,0.357]
semana
EXPAL (ref: Licenciatura ou
equivalente)
329 Ciclo do Ensino Bdsico -0.322 0.283 -1.137 0.256 0.725 [0.416,1.263]
Ensino secundario - curso -0.667 0.110 -6.072 0.000 *** 0.513 [0.414,0.637]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.514 0.096 -5.331 0.000 *** 0.598 [0.495,0.723]
tecnoldgico ou profissional/
formacgdo profissional
ESTC 0.281 0.051 4.851 0.000 *** 1.325 [1.182,1.484]
ESTS 0.399 0.043 9.194 0.000 *** 1.490 [1.369,1.623]
ESTE 0.195 0.061 3.192 0.001 ** 1.215 [1.078,1.370]
ESTM -0.334 0.044 -7.669 0.000 *** 0.716 [0.657,0.780]
ESTCR 0.329 0.040 8.142 0.000 *** 1.390 [1.284,1.504]
REP (ref: Repetente)
N3do Repetente 1.714 0.118 14.576 0.000 *** 5.551 [4.409,6.991]
ESCS 0.379 0.038 9.980 0.000 *** 1.461 [1.356,1.574]

Desvio = 5124
ICC = 0.186

% =0,
o7, = 0.560
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Analisando a Tabela 25:

* Estima-se que a chance de um aluno do sexo masculino pertencer a categoria de melhor
desempenho é 3.428 vezes superior a chance de um aluno do sexo feminino, quando os
alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis, quando os alunos sdo semelhantes nas
restantes variaveis;

* Estima-se que a chance de um aluno nascido em Portugal pertencer a categoria de
melhor desempenho é 1.467 vezes superior a chance de um aluno imigrante, quando os
alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis;

* Estima-se que a chance de um aluno frequentar o ensino secundario — curso
geral/cientifico - humanistico de pertencer a categoria de melhor desempenho é 1.848
vezes superior quando comparado com um aluno que frequente o 32 Ciclo do Ensino
Basico, quando os alunos sdao semelhantes nas restantes variaveis;

«* Estima-se que a chance de um aluno pertencer a categoria de melhor desempenho de
um aluno frequentar o ensino secundario — curso tecnoldgico ou profissional/ formagao
profissional decrece cerca de 27% comparativamente a um aluno que frequente o 32
Ciclo do Ensino Basico, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis;

* Estima-se que a chance de um aluno que faz os trabalhos de casa todos os dias, com a
ajuda dos pais, pertencer a categoria de melhor desempenho decresce cerca de 37%
comparativamente com um aluno que nunca faz os trabalhos de casa, com a ajuda dos
pais, quando os alunos sao semelhantes nas restantes variaveis;

*  Estima-se que a chance de um aluno que tem mais de 4 horas de explicacao por semana
pertencer a categoria de melhor desempenho decresce cerca de 71% quando
comparado com um aluno que ndo tem explica¢des, quando os alunos sao semelhantes
nas restantes varidveis;

«* Estima-se que a chance um aluno com espectativas de terminar apenas o 32 Ciclo do
Ensino Basico se encontrar na categoria de melhor desempenho decresce cerca de 27%
comparativamente a um aluno que pretenda tirar uma Licenciatura (ou equivalente),

guando os alunos sdo semelhantes nas restantes varidveis;
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Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de controlo (ESTC), estima-
se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é 1.325
vezes superior, quando os alunos sao semelhantes nas restantes variaveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de sumarizagdo (ESTS),
estima-se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é
1.490 vezes superior, quando os alunos sdao semelhantes nas restantes varidveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de estruturacdo (ESTE),
estima-se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é
1.215 vezes superior, quando os alunos sdao semelhantes nas restantes varidveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias de memorizagdao (ESTM),
estima-se que a chance de um aluno pertencer a categoria de melhor desempenho
decresce cerca de 28%, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes variaveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice de estratégias para compreender e
relembrar (ESTCR), estima-se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de
melhor desempenho é 1.390 vezes superior, quando os alunos sdo semelhantes nas
restantes variaveis;

Estima-se que a chance de um aluno ndo repetente pertencer a categoria de melhor
desempenho é 5.551 vezes superior a de um aluno repetente, quando os alunos sao
semelhantes nas restantes variadveis;

Por cada aumento de uma unidade no indice econdmico, social e cultural (ESCS), estima-
se que a chance de um aluno se encontrar na categoria de melhor desempenho é 1.461
vezes superior, quando os alunos sao semelhantes nas restantes variaveis;

A estimativa da variancia entre escolas para o modelo de efeitos fixos com varidveis
explicativas ao nivel do aluno é de 0.560;

Como era de esperar o valor do ICC (correlacdo intra-classe) estimado neste modelo,
reduz de 0.283 para 0.186, o que indica que quando sdo consideradas apenas as
caracteristicas do aluno, 19% da variabilidade no desempenho dos alunos portugueses a

matematica é explicada por diferencas entre as escolas que frequentam;
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* O coeficiente de determinacdo McFadden é R2_=0.321, 0 coeficiente de determinacgdo

generalizado de Cox e Snell € R% -0319e o coeficiente ajustado de Nagelkerke €

R = 0.457.

6.3.3| Modelo de efeitos fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno e

ao nivel da escola

Apds estimar o modelo de efeitos fixos com varidveis ao nivel do aluno, procedeu-se a
estimacdo do modelo de efeitos fixos com varidveis ao nivel do aluno e ao nivel da escola
como definido em (3).

As variaveis ao nivel da escola foram introduzidas uma e uma e verificadas se eram
estatisticamente significativas (p-value = 5%), quando estas ndo eram estatisticamente
significativas eram retiradas do modelo. As varidveis estatisticamente significativas foram:
TIPO (tipo de escola que o aluno frequenta), DIM (dimensado da escola), ESCSMED (média do
indice econémico, social e cultural).

De seguida elaborou-se o quadro com as estimativas, erros padrdes, valores da estatistica
de teste, respetivos p-value, a razdo de chance (OR) e os intervalos de confianca a 95% dos
parametros do modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno e ao

nivel da escola (Tabela 26).
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Tabela 26| Modelo de Efeitos Fixos com variaveis explicativas ao nivel do aluno e da escola
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Estimativa Desvio — Valor - t p - value Razdo de IC [95%]
Coeficientes dos Padrdo Chance da Razdo de
pardmetros (OR) Chance
Intercept -1.340 0.198 -6.780 0.000 ***
SEX (ref: Feminino)
Masculino 1.136 0.080 14.249 0.000 *** 3.114 [2.664,3.642]
IMI (ref: Imigrante)
Nativo 0.389 0.144 2.707 0.007** 1.476 [1.113,1.955]
NEF (ref:32 Ciclo do Ensino
Secundadrio)
Ensino secundario - curso 0.519 0.124 4.206 0.000 *** 1.680 [1.319,2.141]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.419 0.135 -3.107 0.002 ** 0.658 [0.505,0.857]
tecnoldgico ou profissional/
formacgdo profissional
TPC (ref: Nunca)
Uma a duas vezes por més -0.010 0.102 -0.097 0.923 0.990 [0.810,1.210]
Uma a duas vezes por semana -0.165 0.101 -1.635 0.102 0.848 [0.696,1.033]
Todos os dias -0.417 0.127 -3.282 0.001 ** 0.659 [0.514,0.845]
Desconhecido -0.437 0.483 -0.905 0.366 0.646 [0.251,1.665]
HEXPMAT (ref: Nunca)
Tem entre 0 a 2 horas por -0.325 0.095 -3.436 0.001 *** 0.723 [0.600,0.870]
semana
Tem entre 2 a 4 horas por -0.567 0.116 -4.870 0.000 *** 0.567 [0.452,0.713]
semana
Tem mais de 4 horas por -1.159 0.101 -11.443 0.000 *** 0.314 [0.257,0.383]
semana
EXPAL (ref: Licenciatura ou
equivalente)
329 Ciclo do Ensino Bdsico -0.196 0.273 -0.719 0.472 0.822 [0.482,1.403]
Ensino secundario - curso -0.584 0.105 -5.574 0.000 *** 0.556 [0.454,0.685]
geral/cientifico - humanistico
Ensino secundario - curso -0.425 0.092 -4.605 0.000 *** 0.654 [0.546,0.784]
tecnoldgico ou profissional/
formacgdo profissional
ESTC 0.254 0.056 4.558 0.000 *** 1.289 [1.156,1.437]
ESTS 0.379 0.042 9.114 0.000 *** 1.461 [1.346,1.584]
ESTE 0.173 0.059 2.955 0.003 ** 1.188 [1.060,1.334]
ESTM -0.300 0.042 -7.178 0.000 *** 0.741 [0.683,0.804]
ESTCR 0.310 0.039 8.003 0.000 *** 1.363 [1.264,1.471]
REP (ref: Repetente)
N3do Repetente 1.530 0.111 13.845 0.000 *** 4.618 [3.717,5.732]
ESCS 0.336 0.038 8.942 0.000 *** 1.399 [1.300,1.506]
TIPO (ref: Escola Publica)
Escola Privada dependente do | 0.519 0.162 3.199 0.001 ** 1.680 [1.223,2.310]
governo
Escola privada independente do | 0.088 0.272 0.324 0.746 1.092 [0.641,1.860]
governo
DIM (ref: Pequena)
Média 0.224 0.095 2.358 0.018 * 1.251 [1.039,1.507]
Grande 0.377 0.180 2.097 0.036 * 1.457 [1.025,2.073]
ESCSMED 0.258 0.091 2.832 0.005 ** 1.294 [1.083,1.546]
Desvio = 5142
ICC = 0.084
afo =0.091
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Capitulo VI — Apresentacao dos Resultados

Analisando a Tabela 26:

* Observa-se que em relacdo as varidveis explicativas ao nivel do aluno todos os
coeficientes estimados ndo se alteram muito quando introduzidas as varidveis
explicativas ao nivel da escola, quando os alunos sdo semelhantes nas restantes
variaveis;

* Estima-se que a chance de um aluno que frequente numa escola privada dependente do
governo se encontrar na categoria de melhor desempenho seja 1.680 superior a chance
de um aluno que frequente uma escola publica, quando os alunos sdao semelhantes nas
restantes variaveis;

» Estima-se que a chance de um aluno que frequente uma escola de grande dimensao se
encontrar na categoria de melhor desempenho seja 1.457 vezes superior a chance de
um aluno que frequente uma escola de pequena dimens3ao, quando os alunos sao
semelhantes nas restantes variaveis;

* A estimativa da variancia entre escolas para o modelo de efeitos fixos com varidveis
explicativas ao nivel do aluno e da escola é de 0.091.

* Como era de esperar o valor do ICC (correlacdo intra-classe) estimado neste modelo,
reduz de 0.186 para 0.084, o que indica que 8% da variabilidade no desempenho dos
alunos portugueses a matematica é explicada por diferencas entre as escolas que
frequentam.

* O coeficiente de determinacdo McFadden é R?_=0.318, 0 coeficiente de determinacdo
generalizado de Cox e Snell € R% -0317e o coeficiente ajustado de Nagelkerke &

R =0.454,
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Capitulo VIl

Conclusao

O objetivo primordial desta dissertacdo é identificar alguns dos fatores que possam
determinar os resultados escolares dos alunos e perceber se as escolas, enquanto
organizagdes, também podem contribuir para o sucesso dos seus alunos, bem como
identificar em que medida as varidveis consideradas, por aluno e por escola, explicam o
desempenho dos alunos as disciplinas de matematica e ciéncias. Para realizarmos o nosso
estudo foram utilizados os dados de PISA de 2009.

No nosso estudo foi utilizada a regressao logistica multinivel para estimar dois modelos, um
com variaveis s6 ao nivel do aluno (nivel 1) e outro com variaveis ao nivel do aluno (nivel 1)
e ao nivel da escola (nivel 2).

Os resultados do PISA 2009 presentes nesta dissertacdo sugerem que a maioria dos alunos
nas disciplinas de ciéncias e matematica se encontram em niveis de desempenho mais
elevados.

Os alunos do sexo masculino sdo os que tiram melhores notas a matematica,
contrariamente, a disciplina de ciéncias sdo os alunos do sexo feminino.

Na estimacdo do modelo com apenas varidveis ao nivel do aluno concluiu-se que as
variaveis explicativas que influenciam positivamente o desempenho dos alunos sao muito
semelhante em ambas as disciplinas: IMI (se o aluno nasceu em Portugal), ESTC (estratégias
de controlo), ESTS (estratégias de sumarizacdo), ESTCR (indice do uso de estratégias de
compreender e relembrar), REP (se o aluno é repetente) e ESCS (indice econdmico, social e
cultural). H4 excecdo do sexo do aluno que tem uma influéncia positiva somente a disciplina
de matematica.

Em seguida, foi estimado o modelo de regressdo logistica multinivel com varidveis
explicativas ao nivel do aluno e da escola, na medida em que este tipo de modelos é
considerado adequado para determinar os impactos no desempenho escolar de alunos

pertencentes a varias escolas.
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Capitulo VII — Conclusdo

No que diz respeito as varidveis explicativas ao nivel do aluno, em ambas as disciplinas,
estas ndo sofreram grandes altera¢des. Relativamente as varidveis ao nivel da escola, as que
vao influenciar o desempenho positivo a disciplina de ciéncias sdo o tipo de escola que os
alunos frequentam, a média do indice econdmico, social e cultural e o comportamento do
professor. Para a disciplina de ciéncias as que influenciam os alunos positivamente sdo o
tipo de escola que os alunos frequentam, a dimensao da escola que os alunos frequentam e
a média do indice econdmico, social e cultural.

Para ambas as disciplinas, o valor da variancia entre escolas estimada e o valor do
coeficiente intra-classse (ICC) vao diminuindo apds a introdugdo de variaveis explicativas no
modelo.

Para ambas as disciplinas, no modelo com varidveis explicativas ao nivel do aluno e da
escola, o coeficiente de correlacdo intra-classe (ICC) é de 0.084, o que indica que apenas 8%
da variabilidade no desempenho escolar dos alunos é explicada por diferengas entre as
escolas que os alunos frequentam.

Podemos concluir entdo que, em ambas as disciplinas, a chance dos alunos nativos se
encontrarem na categoria de melhor desempenho é superior a chance dos alunos
imigrantes e os alunos repetentes tém menor chance de se encontrar na categoria de
melhor desempenho comparativamente aos alunos ndo repetentes.

Quanto a ajuda dos pais nos trabalhos de casa podemos concluir que esta tem um impacto
negativo no desempenho dos alunos, a sua razao de chance é maior quanto menor a ajuda
dos pais no trabalho de casa.

Relativamente a varidvel nimero de horas de explicacdo, os modelos sugerem que o tempo
que os alunos levam a estudar nas aulas de apoio/ explicacbes apds a escola tem uma
relacdo negativa com o bom desempenho (como foi analisado no capitulo dos resultados).
Isto acontece porque os estudantes que frequentam essas aulas fazem isso apenas como
recuperacao e nao e para aprimorar os estudos.

Quanto as expectativas dos alunos, na sua maioria os alunos que se encontram no nivel de
desempenho mais elevado esperam alcancar uma licenciatura (ou equivalente).

As estratégias de controlo, de estruturacdo, de compreender e relembrar tém um impacto

positivo no desempenho escolar nos alunos portugueses, em ambas as disciplinas.
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As estratégias de memorizacdo tem um impacto negativo no desempenho escolar dos
alunos portugueses, em ambas as disciplinais.

Um aluno portugués que frequente uma escola privada dependente do governo tem maior
chance de se encontrar na categoria de melhor desempenho comparativamente a um aluno
portugués que frequente uma escola publica.

A média do indice econdmico, social e cultural influencia positivamente o desempenho dos
alunos portugueses em ambas as disciplinas.

Na disciplina de ciéncia o comportamento do aluno tem um impacto negativo e o
comportamento do professor tem um impacto positivo no desempenho do aluno
portugués.

Na disciplina de matematica, um aluno que frequenta uma escola de grandes dimensdes
tem maior chance de se encontrar na categoria de melhor desempenho quando comparado

com um aluno que frequente uma escola de pequenas dimensdes.

7.1| Sugestoes para trabalhos futuros

Penso ser pertinente para trabalhos futuros comparar estas conclusdes com os dados do
PISA de 2012 cujos resultados e bases de dados foram divulgados em 2013 mas ja tinhamos
iniciado o estudo dos dados do PISA 2009 ha ja algum tempo.

O estudo de modelos de regressao logistica multinivel de efeitos aleatérios serd um tema
interessante a desenvolver.

Também podera ser interessante a introducao de outras varidveis explicativas que nao
foram consideradas neste trabalho para verificar até que ponto a introducdo dessas novas

variaveis poderd ou nao influenciar o desempenho dos alunos.
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Anexos

Al - CN - Regressao logistica multinivel simples

Tabela 27| Regresséo logistica simples com a variavel explicativa SEX

Estimativa dos  Desvio — Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.115 0.094 1.220 0.222
SEX (ref: Feminino)
Masculino 0.004 0.058 0.061 0.951 1.004 [0.896,1.124]
Tabela 28| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa AGE
Estimativa dos Desvio — Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.825 0.978 0.843 0.399
AGE -0.046 0.064 -0.727 0.467 0.955 [0.843,1.082]
Tabela 29| Regressao logistica simples com a variavel explicativa IM/
Estimativa dos  Desvio — Estatistica de Valor p Razdo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.621 0.143 -4.336 0.000 ***
IMI (ref: Imigrante)
Nativo 0.795 0.120 6.642 0.000 *** 2.213 [1.751,2.798]
Tabela 30| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa NEF
Estimativa dos  Desvio — Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Variaveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.869 0.077 -11.322 0.000 ***
NEF (ref: 32 Ciclo do Ensino
Bdsico)
Ensino Secunddrio - curso | 2.370 0.086 27.615 0.000 *** 10.697 [9.044,12.662]
geral/cientifico — humanistico
Ensino Secundario — curso | -0.210 0.105 -2.011 0.044 * 0.811 [0.659,0.994]
tecnoldgico ou  profissional/
formagao profissional

Tabela 31| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa AGREG

Estimativa dos Desvio — Estatistica Valor p Razdo de IC [95%]
Variaveis pardmetros Padrédo de Teste Chance (OR)  da Razéo de
Chance

Constante 0.175 0.090 1.944 0.052.
AGREG (ref: Familia tradicional)
Um parente -0.039 0.078 -0.494 0.621 0.962 [0.825,1.122]
Outra estrutura -1.151 0.195 -5.892 0.000 *** 0.316 [0.216,0.464]
Desconhecido -1.928 0.404 -4.770 0.000 *** 0.146 [0.066,0.321]
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Tabela 32| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa TPC

Anexos — Al

Estimativa dos Desvio - Estatistica Valor p Razéio de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo de Teste Chance da Razéio de
(OR) Chance
Constante 0.105 0.107 0.984 0.325
TPC (ref: Nunca)
Uma a duas vezes por més 0.166 0.084 1.977 0.048 * 1.181 [1.001,1.391]
Uma a duas vezes por semana 0.048 0.083 0.578 0.563 1.049 [0.892,1.233]
Todos os dias -0.322 0.103 -3.127 0.002 *** 0.725 [0.591,0.886]
Desconhecido -1.400 0.388 -3.606 0.000 *** 0.247 [0.115,0.527]
Tabela 33| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa HEXPCN
Estimativa dos Desvio - Estatistica de  Valor p Razdo de  IC[95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdio de
(OR) Chance
Constante 0.391 0.091 4.290 0.000 ***
HEXPCN (ref: Nunca)
Tem entre 0 a 2 horas por semana -0.078 0.123 -0.631 0.528 0.925 [0.726,1.177]
Tem entre 2 a 4 horas por semana -0.265 0.171 -1.552 0.121 0.767 [0.549,1.072]
Tem mais de 4 horas por semana -1.200 0.075 -16.106 0.000 *** 0.301 [0.260,0.348]
Tabela 34| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa EXPAL
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdio de
(OR) Chance
Constante 0.784 0.086 9.156 0.000 ***
EXPAL (ref: Licenciatura ou
equivalente)
32 Ciclo do Ensino Bdsico -1.508 0.229 -6.600 0.000 *** 0.221 [0.141,0.346]
Ensino  secunddrio - curso | -1.003 0.087 -11.579 0.000 *** 0.367 [0.309,0.434]
geral/cientifico - humanistico
Ensino  secunddrio - curso | -1.428 0.071 -19.997 0.000 *** 0.240 [0.208,0.275]
tecnoldgico ou profissional/
formagao profissional
Tabela 35| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESTC
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valorp Razdode  IC[95%]
Varidveis parémetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.060 0.085 0.708 0.479
ESTC 0.666 0.035 18.794 0.000%** 1.946 [0.735,1.815]
Tabela 36| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESTS
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valor p Razdo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razédo
(OR) de Chance
Constante 0.138 0.080 1.732 0.083.
ESTS 0.834 0.034 24.699 0.000*** 2.303 [2.155,2.460]
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Tabela 37| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESTE

Estimativa dos Desvio — Estatistica de  Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.038 0.090 -0.421 0.674
ESTE 0.419 0.036 11.526 0.000*** 1.520 [1.415,1.632]
Tabela 38| Regresséo logistica simples com a variavel explicativa ESTM
Estimativa dos Desvio — Estatistica Valor p Razéio de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréio de Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.072 0.091 0.787 0.431
ESTM -0.167 0.030 -5.526 0.000%** 0.846 [0.798,0.898]
Tabela 39| Regressao logistica simples com a variavel explicativa ESTCR
Estimativa dos Desvio — Estatistica de  Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.211 0.082 2.571 0.010*
ESTCR 0.717 0.031 22.884 0.000*** 2.049 [1.927,2.179]
Tabela 40| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa REG
Estimativa dos Desvio — Estatistica Valor p Razéio de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo de Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.509 0.2015 2.529 0.012%*
REG (ref: Norte)
Alentejo -0.553 0.309 -1.792 0.073. 0.575 [0.314,1.053]
Algarve -0.904 0.340 -2.657 0.008 ** 0.405 [0.208,0.789]
Centro -0.360 0.275 -1.308 0.191 0.698 [0.407,1.197]
Norte -0.351 0.257 -1.370 0.171 0.704 [0.426,1.164]
R.A.A¢ores -2.003 0.670 -2.989 0.003 ** 0.135 [0.036,0.502]
R.A.Madeira -0.876 0.742 -1.181 0.237 0.417 [0.097,1.782]
Desconhecido 0.455 0.591 0.771 0.441 1.576 [0.495,5.017]
Tabela 41| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa REP
Estimativa dos Desvio — Estatistica de  Valor p Razdode IC[95%]
Variaveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -1.270 0.077 -16.440 0.000 ***
REP (ref: Imigrante)
Nativo 2.420 0.078 31.020 0.000 *** 11.250 [9.654,13.108]
Tabela 42| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESCS
Estimativa dos Desvio — Estatistica de  Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.333 0.079 4.216 0.000 ***
ESCS 0.546 0.030 18.034 0.000 *** 1.726 [1.627,1.832]
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Tabela 43| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa SEX

Estimativa dos  Desvio — Estatistica de Valor p Razdo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.239 0.101 -2.365 0.018 *
SEX (ref: Feminino)
Masculino 0.445 0.059 7.570 0.000 *** 1.561 [1.391,1.751]
Tabela 44| Regresséo logistica simples com a variavel explicativa AGE
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valor p Razdo de I1C [95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.911 0.985 0.926 0.354
AGE -0.061 0.064 -0.955 0.340 0.941 [0.830,1.067]
Tabela 45| Regresséo logistica simples com a variavel explicativa IM/
Estimativa dos  Desvio — Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis parémetros Padrdo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.502 0.146 -3.431 0.000 ***
IMI (ref: Imigrante)
Nativo 0.515 0.120 4.287 0.000 *** 1.674 [1.322,2.116]
Tabela 46| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa NEF
Estimativa dos  Desvio — Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis parémetros Padrdo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -1.077 0.081 -13.287 0.000 ***
NEF (ref: 32 Ciclo do Ensino
Bdsico)
Ensino Secundario — curso | 2.344 0.087 26.939 0.000 *** 10.422 [8.784,12.354]
geral/cientifico — humanistico
Ensino Secunddrio — curso | 0.139 0.106 1.317 0.188 1.149 [0.934, 1.414]
tecnolégico ou  profissional/
formagdo profissional

Tabela 47| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa AGREG

Estimativa dos Desvio — Estatistica Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréio de Teste Chance (OR)  da Razéo de
Chance

Constante 0.065 0.094 0.685 0.493
AGREG (ref: Familia tradicional)
Um parente -0.185 0.079 -2.341 0.019 * 0.831 [0.712,0.970]
Outra estrutura -1.346 0.210 -6.406 0.000 *** 0.260 [0.173,0.393]
Desconhecido -2.347 0.495 -4.745 0.000 *** 0.096 [0.036,0.252]
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Tabela 48| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa TPC

Estimativa dos Desvio - Estatistica Valor p Razéio de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo de Teste Chance da Razéio de
(OR) Chance
Constante -0.002 0.111 -0.020 0.985
TPC (ref: Nunca)
Uma a duas vezes por més 0.139 0.084 1.655 0.098 . 1.149 [0.975,1.356]
Uma a duas vezes por semana -0.005 0.083 -0.058 0.954 0.995 [0.846,1.171]
Todos os dias -0.387 0.105 -3.700 0.000 *** 0.679 [0.553,0.833]
Desconhecido -1.239 0.388 -3.193 0.001 *** 0.289 [0.135,0.620]
Tabela 49| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa HEXPMAT
Estimativa dos Desvio - Estatistica de  Valor p Razdo de  IC[95%]
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance da Razdio de
(OR) Chance
Constante 0.304 0.098 3.097 0.002 **
HEXPMAT (ref: Nunca)
Tem entre 0 a 2 horas por semana -0.316 0.079 -4.001 0.000 *** 0.729 [0.624,0.851]
Tem entre 2 a 4 horas por semana -0.225 0.097 -2.320 0.020 * 0.799 [0.660,0.966]
Tem mais de 4 horas por semana -1.354 0.086 -15.741 0.000 *** 0.258 [0.218,0.306]
Tabela 50| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa EXPAL
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdio de
(OR) Chance
Constante 0.597 0.091 6.582 0.000 ***
EXPAL (ref: Licenciatura ou
equivalente)
32 Ciclo do Ensino Basico -1.219 0.226 -5.394 0.000 *** 0.295 [0.190,0.460]
Ensino  Secundario - curso | -0.993 0.088 -11.325 0.000 *** 0.371 [0.312,0.440]
geral/cientifico — humanistico
Ensino  Secundario - curso | -1.340 0.072 -18.558 0.000 *** 0.262 [0.227,0.302]
tecnoldgico ou profissional/
formagao profissional
Tabela 51| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESTC
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valorp Razdode  IC[95%]
Varidveis parémetros Padréo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.075 0.089 -0.838 0.402
ESTC 0.523 0.034 15.497 0.000 *** 1.687 [1.580,1.803]
Tabela 52| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESTS
Estimativa dos Desvio - Estatistica de Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da
(OR) Razdo
Chance
Constante -0.014 0.084 -0.160 0.873
ESTS 0.722 0.033 21.800 0.000 *** 2.059 [1.929,2.197]
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Estimativa dos Desvio - Estatistica de  Valor p Razdo de
Varidveis pardmetros Padréo Teste Chance
(OR)
Constante -0.185 0.095 -1.951 0.051.
ESTE 0.426 0.037 11.649 0.000 *** 1.531 [1.426,1.646]
Tabela 54| Regresséo logistica simples com a variavel explicativa ESTM
Estimativa dos Desvio — Estatistica de  Valor p Razédo de IC [95%]
Varidaveis pardmetros Padréio Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -0.076 0.096 -0.792 0.428
ESTM -0.188 0.030 -6.168 0.000 *** 0.829 [0.781,0.880]
Tabela 55| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESTCR
Estimativa dos Desvio - Estatistica de  Valor p Razdo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.052 0.086 0.605 0.545
ESTCR 0.668 0.031 21.399 0.000 *** 1.950 [1.835,2.074]
Tabela 56| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa REG
Estimativa dos Desvio — Estatistica Valor p Razéio de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padréo de Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.058 0.167 0.347 0.729
REG (ref: Norte)
Alentejo -0.215 0.296 -0.727 0.467 0.807 [0.452,1.440]
Algarve -0.760 0.332 -2.288 0.022 * 0.468 [0.244,0.897]
Centro 0.091 0.257 0.353 0.724 1.095 [0.662,1.811]
Lisboa 0.148 0.269 1.574 0.116 1.160 [0.685,1.964]
R.A.Acores -1.513 0.677 0.552 0.581 0.220 [0.059,0.830]
R.A.Madeira -0.962 0.779 -2.236 0.025 * 0.382 [0.083,1.758]
Desconhecido 0.951 0.604 -1.235 0.217 2.588 [0.792,8.456]
Tabela 57| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa REP
Estimativa dos Desvio — Estatistica Valor p Razdode IC[95%]
Varidveis pardémetros Padréo de Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante -1.525 0.083 -18.380 0.000 ***
REP
Nativo 2.565 0.082 31.310 0.000 *** 13.000 [11.077,15.272]
Tabela 58| Regressdo logistica simples com a variavel explicativa ESCS
Estimativa dos Desvio — Estatistica de  Valor p Razédo de IC [95%]
Varidveis pardmetros Padrédo Teste Chance da Razdo de
(OR) Chance
Constante 0.212 0.083 2.551 0.000 ***
ESCS 0.612 0.031 19.765 0.000 *** 1.844 [1.736,1.960]
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